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ABSTRAKT

Diplomova prace predstavuje metody strojového uceni pro uréeni parametri mikro a
nano Castic ze snimkd digitalni holografické mikroskopie. V teoretické ¢asti jsou pribli-
Zeny principy snimani hologramu, holografické mikroskopie a podobnost mezi Mie teorii
a hologramem. Druhda Cast teoretické reserse je vénovana metodam strojového uceni
vyuzitych pri urovani kvantitativnich informaci ¢astic. Praktickd ¢ast se vénuje navrhu
postupu pro urceni pozice, indexu lomu a poloméru pomoci architektury U-Net im-
plementované v prostredi PyTorch a DeepTrack 2.1. V zavéru prace jsou diskutovany
vysledky navrzenych metodik.
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ABSTRACT

This thesis presents machine learning methods for determining the parameters of micro
and nano particles from digital holographic microscopy images. In the theoretical part
the principles of hologram imaging, holographic microscopy and the similarity between
Mie theory and hologram are presented. The second part of the theoretical review is
devoted to machine learning methods used in determining the quantitative information
of particles. The practical part is focused on the design of a procedure for determining
the position, refractive index and radius using the U-Net architecture implemented in
PyTorch and DeepTrack 2.1. The results of the proposed methodologies are discussed
at the end of the paper.
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Uvod

Digitalni holografickd mikroskopie je nové objevenym a efektivnim nastrojem po-
uzivany pro praci s daty pochazejici z fyzikalni sféry az po biomedicinské data.
Po uplynuti 20 let od sestrojeni prvniho prototypu prechazi digitalni mikroskopie
z vyzkumné ¢asti do praxe, kde nachézi uplatnéni ve vypocetni tomografii (CT) a
automatické pritokové cytometrii. Po tuto dobu bylo sepsano nespocet pristupti pro
analyzu holografickych obrazi. Napriklad vyuziti algoritmt zaloZenych na Fourie-
rovské transformaci ¢i radidlni symetrii pozorovanych c¢astic. S rozmachem metod
hlubokého uceni jako pocitacového vidéni, segmentace a rozpoznavani obrazu je pri-
stup pro extrakci parametru ¢astice G¢inéjsi a jednodussi na implementaci. [5]

Dtvodem pro extrakeci parametri mikroskopickych ¢astic je v mnoha experimen-
tech vyuzita jako lokalni sonda okolniho prostfedi. Jmenovité pro kalibrace optické
pinzety, méreni molekularnich sil ¢i pozorovani ristu koloidnich krystala. [29] Za-
roven nanocastice zaujimaji dilezitou slozku nékolika odvétvi, a to pres farmacii,
potravinarstvi a enviromentalni sledovani. Velikost ¢astice a slozeni ovliviiuje cho-
vani a funkce castice je nutnd a rychla a presnd charakterizace téchto castic. Ve
farmaceutickém prumyslu pfi interakci mezi bunkami a nanocésticemi (napf. viry,
extracelularni vezikuly atd) je do zna¢né miry ovlivnéno velikosti ¢astic a jejich slo-
zeni. Zaroven muzeme pridat i dalsi parametr jako index lomu, podle néhoz je mozné
odvodit kompozici ¢astice. [25]

Cilem préce je predstaveni metod strojového uceni pro kvantitativni digitalni ho-
lografické mikroskopie a implementace metod hlubokého uc¢eni pro uréeni parametrii
castic z holografickych snimki.

Ze zacatku prace jsou struéné popsany principy hologramu castic a jejich po-
dobnost s Mie-Lorenz teorii. Dale uvedeni digitalni holografické mikroskopie, jeji
standartni konfigurace a pouzité sestavy pro porizeni experimentalnich dat. Na tuto
¢ast navazuje prehled metod strojového uceni pouzivanych pro urceni parametra
castic, jako pozice v prostoru, velikost a index lomu. Kazda podkapitola obsahuje
strucny teoreticky popis a pouzité konkrétni problémové feseni. Z té poté vychazi
navrh metodik pro urceni parametri a popis pouzitého programového reséni. Pro
navrh a implementaci byl pouzit aplikaéni ramec Deeptrack 2.1. a PyTorch. Vy-
sledky implementaci jsou porovnany mezi sebou a diskutovany. V zavéru prace jsou
metodiky aplikovany na experimentéln{ data poskytnuté UTP AV CR. Po aplikaci

jsou diskutovany realné vyuziti metod.
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1 Holograficka mikroskopie

Pri klasickém snimani scény pomoci fotografie je zaznamenavana pouze velikost
intenzity svétla dopadajicitho na fotograficky material, ¢imz se ztraci informace o
rozlozeni objektu v prostoru. Holografie pridava do obrazu informaci o fazovém
zpozdéni odrazeného svétla od objektu. Fazové zpozdéni se v obraze projevi jako
rozlozeni objektu v prostoru. Zakladnim konceptem je tedy vytvoreni 2D obrazu

obsahujictho prostorovou informaci pozorovaného objektu. [18] [19]

1.1 Opticka holografie

1.1.1 Zakladni koncept hologramu

Jak bylo nastinéno v ivodu kapitoly, na zaznamu hologramu se podili intenzita a faze

odrazeného zareni. Tuto skutecnost lze popsat ¢asové nezavislou vlnovou rovnici:

E(x,y,z) = Eyexp [j (E-F+ go(x,y,z))} (1.1)

kde E(z,y, z) je vysledna intenzita elektrického pole, E, je amplituda pole, k je
propagacni vektor (nékdy oznacovan jako vlnovy vektor tedy, ktery popisuje perio-
dicky prabéh vlny), 7 je vektor vzdédlenosti od pocatku souradnicového systému k
bodu na vlnoplose oznacené (z,y, z) a ¢(x,y, z) je faze vinoplochy.

Jak bylo nastinéno v uvodu kapitoly pro holografii je zdznam faze stézejni,
nicméné primy zaznam faze je neproveditelny, proto je prevedena na intenzitu a jeji
rozlozeni je zachyceno pomoci snimaciho prostredku. Aby prevedeni bylo mozné,
holografie pridava referen¢ni zdroj zareni. Kombinace referenéniho zatreni a zare-
nim odrazeného od objektu s urcitym fazovym posunem vyusti v interferencéni vzor
(hologram).

Zéaznam a rekonstrukci hologramu je mozné rozdélit do tii diléich kroki, za-
hrnujici superimpozici zareni odrazené od objektu a referenéniho paprsku, zaznam
interferencniho obrazu na expoziéni médium a naposledy samotnou rekonstrukci

holografického obrazu. [1]

1.1.2 Superimpozice objektu a referecniho paprsku
Objekt i referencéni zareni lze popsat komplexni funkei pole jako:

—

T =a,erp [j (kT-F—F %(%y,z))} (1.2)

0= a,erp [j (k_; T+ o, y, z))} (1.3)
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kde 7 je pole referencniho paprsku, o je pole objektu, a, a a, jsou konstantni
amplitudy, 7 je pozi¢ni vektor, k. a k, jsou propagacni vektory a naposled ¢, a ¢, je
faze referencniho paprsku a faze svétla odrazeného od objektu. Superimpozici dvou

vlnovych funkei je mozné matematicky vyjadrit umocnénou koherencéni sumou a to:

I =1|7+0) (1.4)

kde intenzita I vznika interferenci svétla odrazeného od objektu o spolu s refe-

ren¢nim zdrojem svétla r. Superimpozice je graficky znazornéna na obr.1.1. [11]

Interference r a zafeni

odraZené od objektu O Intenzita

7]

Referencni paprasek

I=|r+o0o|r2
p Ir+ol

1D profil
Intenzity

Obr. 1.1: Schéma znazornujici Superimpozice referen¢ni vlny a objektu. Referenc-
niho paprsek r vytvari prekryv s vinou odrazenou od objektu O, nacez se vytvari

interferencni vzor. Z pohledu radialni roviny je vidét zavislost intenzit v prostoru.

1.1.3 Zaznam hologramu

Pro zaznam hologramu optickou metodou se vyuziva fotocitlivy material. Vlozenim
materialu do mist, kde vzniké interferenc¢ni vzor o definované intenzité, je vytvorena
holografickd mrizka, jinak také hologram. Hologram lze poté popsat transmitancéni

funkel tmérné k intenzité interferencéniho vzoru:

t=al (1.5)

kde, t je vysledny hologram a parametr « je dan fotocitlivym materidlem. Proces

je poté zachycen na obr. 1.2
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< Interakce
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Obr. 1.2: Proces vytvoreni hologramu na fotocitlivy papir. V zavislosti na parame-

trech papiru « a intenzité je vytvoren hologram.

1.1.4 Proces rekonstrukce hologramu

Rekonstrukce hologramu probihd pomoci referenéniho paprsku nebo s jeho sdruze-
nou podobou. Jestlize osvitime takovym paprskem hologram, vznika zrekonstruo-
vany virtualni obraz snimaného objektu. Tato skuteCnost lze matematicky zapsat

jako:

Pr :t(x,y, Z)? (16)

Kde, p, je zrekonstruovany virtualni obraz, t je fyzicky hologram a 7 je referencéni
paprsek. Pokud dosadime komplexni rovnice pro objekt a referencéni zareni do rov-
nice 1.4 a ziskdme podobu hologramu skrz rovnici 1.5 a pro rekonstrukei pouzijeme

rovnici, 1.6 ziskame tvar:

b = o ([F2 + |6]2) + aFi6™ + a5 (1.7)

kde, 0* je virtualni obraz a 7* je konjugovany referen¢ni paprsek. Prvni ¢ast rov-
nice znazornuje referencni zareni po projiti hologramem (hodnota je pii porovavni
s ostatnimi zanedbatelnd), druhd odpovida dvojndsobku rozdilu faze referencniho a
objektového zareni a predstavuje podobnost se zarenim odrazeného od objektu, ale
s opacnym zakfivenim, pricemz konverbuje k vytvoreni realného obrazu pred holo-

gramem. Posledni ¢ast rovnice je identicka k intenzité zareni roptyléné od objektu,
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pricemz se podili na vytvareni virtualniho obrazu, a to vyrusenim faze referecniho za-
feni fyzickym hologramem, ¢imz je ponechana pouze faze snimaného objektu, ktera
vytvari virtudlni obraz za hologramem. Cely proces je graficky znézornén na obr.
1.3. [1] [3]

I(l(lll #lﬂl )

2D hologram
t

>

7 Virtualni
objekt
o

arr’

Referen¢ni
zateni
r

Obr. 1.3: Schéma rekonstrukce hologramu. Pti osvitu referenénim paprskem r nebo
jeho obdobou se na 2D hologramu t lame a vytvari virtualni objekt o za obrazem z

pohledu sledujiciho.

1.2 Digitalni holografie

U optické holografie byl hologram zaznamenavany na analogovy nosi¢ v podobé félie
z fotocitlivého materidlu. V digitdlni holografii se vyuziva k zapisu interferenéniho
obrazce digitalni kamera. Tyto kamery jsou zalozeny na CCD ¢i CMOS ¢ipech. U
digitalniho pristupu se vyuziva procesu vzorkovani a kvantizace k prevedeni analo-
gového zaznamu. Tento pristup musi splnovat Nyquistovu podminku v kombinaci
s rozlisSenim kamery a velikosti objektu. Podminky do znacné miry limituji vybér
kamery, jelikoz samotné rozliSeni ovliviiuje spravné zaznamenani hologramu. Aby se
predeslo poruseni podminek (nedochazelo k alliasingu apod.) mtizeme z rovnice pro

difrakéni mrizku odvodit nejvétsi moznou prostorovou frekvenci f,qz :

1 811 O

fmam = Amm = ) (18)

kde, faz je maximalni prostorova frekvence, A,,;, je minimalni vzdalenost mezi

zalezy na mrizce a 6,,,, je maximalni thel interferenéniho paprsku a A je vlnova
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délka. S uvazenim Nyquistovy podminky, kdy musime snimat nejen maximalni ale

i minimalni intenzitu, je vypocet prostorové frekvence uveden jako:

1
fmam - m

kde, Axy je vzdalenost mezi dvéma pixely kamery a definuje podminky pro

(1.9)

velikost objektu snimaného pomoci digitalni holografie.

Proces sniméani hologramu je obdobny jako v podkap. 1.1, ale k rekonstrukci se
poté pouzivaji numerické metody jako Fresnelova, ¢i konvoluéni metoda.

Fresnelova rekonstrukéni metoda vychazi z predpokladu, ze vzdalenost mezi ob-
jektem, kamerou a obrazovou plochou je dostatecnd, aby uspokojila podminku pro
aproximaci Fresnelovy difrakce (Svétlo po projiti stinitkem o urcitém tvaru vy-
tvari interferenéni vzorec skladajici se z svétlych a tmavych prouzki). Pouzitim
Huygens-Fresnelova principu vychazejiciho ze predpokladu, Ze sitici se vlna postu-
puje jako obalka ziskana z elementarnich vin ziskanych z bodovych zdroji na hrané
ptvodni vlny, odvodime integralni formu pro popis intenzity pole hologramu. Pou-
zitim Fresnelovy aproximace na matematicky popis hologramu a dalsich tpravach
této rovnice ziskavame tvar obsahujici pozi¢ni souradnice ve spojitém tvaru. Nicméné
zaznamenavame hologram diskrétni formou, proto jednoduchou transformaci preva-
dime spojitou formu rovnice na diskrétni zapis, pricemz musime uvazovat zavislost
mezi vzdalenosti v ose z od obrazové roviny a rozliSeni kamery. Tato zavislost vychéazi
ze vzorce pro vzorkovaci kmitocet 1.9 a linearni zavislosti mezi vinovou délkou vudi
hologramu ve vzdélenosti v ose z. Timto ziskame diskrétni tvar rovnice a pomoci
Fourierové transformaci je mozné rekonstruovat puvodni pozici objektu.

Limitaci Fresnelovy metody je primé zavislost rozliseni kamery a jeji vzdéle-
nosti v ose z od hologramu. U konvoluéni metody vzorkovaci kmitocet neni omezeny
vzdalenosti, ale pouze rozliSenim kamery. Stejné jako Fresnelova aproximace vyu-
ziva integralni popis vlny vychéazejici Huygens-Fresnelova principu s tim rozdilem,
Ze na popis rovnice je pohlizeno jako na konvoluci mezi hologramem a jadrovou
funkci obsahujici poziéni souradnice. Pro rekonstrukci je poté pouzita Fourierova

transformace, kdy vychazime ze vztahu mezi transformaci a konvoluci:

F{Ei(x;,y;)} = F{r(z2,v2) - t(22,y2) } - F{g(w2,92)} (1.10)

Kde F je Fourierova transformace, F;(x;,y;) je obrazova rovina, r(zy,ys) je re-
konstrukéni pole na kamere, t(zo,y2) je transmitancni funkce a g(zs,ys2) je jadrova
funkce. Poté miizeme pouzit inverzni Fourierovu transformaci na druhou ¢ast rovnice

pro rekonstrukei obrazové roviny. [1] [2]
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1.3 Digitalni holograficka mikroskopie

Digitélni holografickd mikroskopie (DHM) vyuziva pravé digitalni holografii a je
silnym nastrojem pouzivany nejen v biomedicinskych oblastech. Oproti konfokalni
mikroskopii ¢i mikroskopii vyuzivajici svételné pole je DHM schopna zaznamenat
objekt i ve tfech rozmérech v podobé hologramu. Princip zdznamu, tvorby a rekon-
strukce hologramu je popsan v podkap. 1.1 a 1.2. Jednou z hlavnich vyhodou je
pozorovani bunék v nativnim stavu, jelikoz DHM nevyzaduje fluorescencéni barveni
¢i jiné znaceni.[15] [17]

Sestava DHM se odviji od pouzitého interferometru, pricemz je mtzeme rozdélit
na In-line a Off-axis. Dalsimi c¢astmi DHM jsou prostorové filtry, délice paprsk,
zrcadla, cocky a detektory. Detektor pro digitalizaci je kamera zalozena na CCD
nebo CMOS ¢ipu.[22] Dalsimi moznymi modifikacemi sniméni je fizeni koherence

osvétlovactho paprsku.|[21]

1.3.1 Soustavy digitalni holograficka mikroskopie

In-line DHM

Z nazvu vypovida, ze In-line DHM je konfigurovana do jedné linie, jak mtizeme
vidét na obr. 1.4. Skrz objektiv je vyslan usmérnény paprsek z laseru smérem na
clonu se stérbinou o velikosti vlnové délky. Pti priichodu clonou je paprsek rozptylen.
Rozptylené svétlo, které nedopada na vzorek a neni rozptyleno pozorovanym vzor-
kem, je povazovano za referencni. Rozptyleny paprsek od vzorku spolu s referenénim
paprskem se poté podili na vytvareni hologramu. Soustavu muzeme jesté zjednodu-
Sit o odebrani clony za predpokladu, ze zdroj svétla bude koherentni. Tato sestava
je vhodnda pro zkouméani materidlti s vysokym odrazem nebo se silnym zpétnym
rozptylem. [11][22]

Laser .
MO
P

S CCD

Obr. 1.4: Soustava In-line DHM (MO je oznaceni pro objektiv mikroskopu, P je
clona, S je vzorek a CCD je typ pouzité kamery)[11]

Off-axis DHM
Off-axis soustava vyuziva Mach-Zehnder interferometr vyobrazen na obr.1.5. V

této konfiguraci se paprsek déli do dvou vétvi. Referencéni vétev obsahuje objektiv
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(MO2) pro zaostreni paprsku. Vétev musi byt nastavena tak, aby se zakfiveni pa-
prsku od vzorku a referenc¢ni paprsku shodovalo. Druha vétev obsahuje zkoumany
vzorek. Od vzorku je rozptyleno svétlo a zvétSovacim objektivem (MO1) je toto
svétlo usmérnéno. Na polopropustném zrcadle (BS2) se paprsky setkavaji a vytva-
feji hologram. Hologram je zachycen CCD nebo CMOS kamerou. Off-axis metoda
je vhodnéjsi predevsim pro transparentni materialy, proto se tato soustava vyuziva

primarné pro biologické vzorky.[11] [22]

AN
BS1 —“===5
| lmm

- =

MO2

i BS2 cco

\ 'c o
M2 M o o

Obr. 1.5: Soustava Off-axis DHM (M 0-2 je oznaceni pro zrcadla, BS 1-2 je oznaceni
pro polopropustné zrcadlo, S je vzorek, MO 1-2 je oznaceni pro objektiv mikroskopu,
CCD je typ digitalni kamery)[11]

laser

1.3.2 Pouzita soustava v experimentu

Pro snimani experimentalnich snimku pro tuto praci byla pouzita in-line konfigurace.
Jako zdroj svétla pro osvétleni vzorku byl pouzit zeleny laser s primeérem 200 pm a s
vlnovou délkou 532 nm. Objektiv mikroskopu byl vytvoren prostrednictvim asférické
¢ocky (ohniskova vzdélenost f; = 11.0 mm a numericka apertura NA = 0.23), na
Obr.1.6 predstavuje Ly a achromat (f = 200.0 mm) oznaceny na Obr.1.6 jako Lo.
Vysledné hologramy jsou snimany pomoci CMOS kamery.

Pomoci této soustavy byly nasnimany vzorky levitujicich nanocastic oxidu kte-
micitého (Si0,). Nanocastice levitujictho kiemiku byly zachyceny pomoci radio-

frekvenéni pasti. [23]
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Obr. 1.6: In-line holograficky mikroskop pouzity pro snimani experimentalnich dat.
Sed4 kulicka znazoriuje sledovanou &astici, f; je ohniskova vzdalenost pro sférickou
c¢ocku Ly, f5 je ohniskova vzdalenost pro achromatickou ¢ocku Ls, blok CMOS je

pouzita kamera. Sifeni zeleného laseru je z leva doprava. [23]

1.4 Paralela mezi Mie teorii a hologramem c¢astice

1.4.1 Mie teorie

Mie teorie pojednava o rozptylu elektromagnetického zareni na izotropnim, homo-
genni sférickém télesu. [6] Jinymi slovy popisuje rozptyl svétla na podobné velkém
kulovitém objektu, jako je vinova délka svétla. Mie rozptyl je druh elastického roz-
ptylu, ktery je délen do tfech skupin podle velikosti poméru vlnové délky zareni a
polomeéru télesu. Jestli je objekt, pres které se zareni, lame mensi nez vlnova délka,
mluvime o Rayleigh rozptylu. Je-li pomér velikosti ¢astice a vlnové délky vétsi, nez
1, podléha rozptyl svétla na télesu zakontim geometrické optiky. Pokud je tento po-
mér kolem jedné, tedy polomér ¢éastice je priblizné roven vinové délce, povazujeme
tento rozptyl za Mie rozptyl. Vliv velikosti objektu a zareni je mozné vidét na Obr.
1.7 [7]
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Obr. 1.7: Vliv velikosti ¢astice na Mie rozptyl.

Mie rozptyl miizeme pozorovat u koloidnich roztokt, aerosoli ¢i tkani. Nejcas-
téjsim prikladem pro znazornéni Mie rozptylu jsou koloidni roztoky, jelikoz obsahuji
castice v fadu nano a mikro. U organismi miizeme najit koloidni roztoky v podobé
télnich tekutin (napf. krev, lymfa). [10] U aerosolu se s Mie rozptylem setkdvame pti
enviromentalnich méreni (koncentrace malych ¢asti ve vzduchu a oblacich) a ttlumu

paprsku u optickych komunikac¢nich systému (napt. Lidar) [6][9]

1.4.2 Hologram castice a Mie teorie

Pti pouziti DHM pravé na castice o velikosti blizké vinové délce mizeme zazname-
nané hologramy interpretovat pomoci vyse popsaného Mie rozptylu. Kdy intenzita
svétla rozptylena na casticich podléhajici Mie teorie je skoro totozna s vytvorenymi
hologramy se stejnymi c¢asticemi. Této skutecnosti je poté mozné vyuzit pri tvorbé
novych umélych dat pro trénovani metod zalozenych na strojovém ucenim jako v
pracich [25], [14] a [16]. Dalsim pouziti Mie teorie je samotny odhad parametri
Castic, jak nastinili v praci [8] a [15], kde porovnavaji radidlni profily, ¢i samotné

hologramy pro odhad parametru ¢éstice (poloha, polomér a index lomu).
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Obr. 1.8: Porovnani realné a fitované radialni symetrie hologramu . Nalevo je expe-
rimentalni hologram zaznamenany experimentalni soustavou 1.3.2 a vlevo je porov-
nani radidlnich symetrii skrz fitovani. Hodnoty pro horni hologram jsou prameér 659
nm, index lomu 1.455 a pozice z -69.6 pm. Pro spodni jsou hodnoty stejné az na
pozici z (-43.6 pm) [23)].

Jak bylo popsano v podkap. 1.1.2, vyslednou interferenci referencni a objektové
vlny je mozné popsat skrze rovnici 1.4. Objektovou vlnu lze aproximovat funkci
f(k(x,y, z)) za predpokladu, Ze objekt je mensi v porovnéani s vlnovou délkou osvét-

leni:

o="1f(k(z,y,2)) (1.11)

funkce f(k(z,y, 2)) zde predstavuje vlnu vzniklou z rozptylu referencéni viny na
objektu. Funkci je mozné prepsat do expanzivni fady vyjadiujici obecnou Lorentz-
Mie teorii. Rada se skladd z harmonickych sférickych vektortl a expanzivnich ko-
eficientl U, a vy, RozloZzenim expanzivnich koeficienty ziskame koeficienty 3, a
a,,, které jsou podobné Lorentz-Mie koeficientiim a budou pro vytvoreni umélého
hologramu zasadni, jelikoZ obsahuji informaci o priméru a,, indexu lomu ¢éstice n,,

a média n,,, ve kterém se ¢astice vyskytuje a nabyvaji tvaru:
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Umn -

= e " ka,, —2 1.12
7 ’]’L(’]’L T 1) (n — |m|)' gn,TE Bn( Qp, m) ( )
= i " ka,, 2 1.13
' nn+1)(n—|m|)! Ineras On(Kap, m) (1.13)

kde, n a m jsou koeficienty tvaru z expanzivni fady, g,'rys @ 9,7 jsou koeficienty

pro magnetické T'M a elektrické T'E pticné vinéni. Dalsimi tpravami lze ziskat

normalizovany tvar rovnice pro aproximaci radidlniho profilu realného hologramu.

Pro aproximaci mizeme vyuzit fitovani koeficientt v rovnicich 1.12 a 1.13 a méfeni

odchylky. Timto zptsobem lze ziskat informace o pozici, indexu lomu ¢i poloméru

castice. Podobnym zpusobem je vyuzivano Lorentz-Mie teorie k tvorbé simulaci

hologramu. [4]
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2 Zpracovani obrazu pomaoci strojového uceni

Strojové uceni v oblasti zpracovani obrazu je nedilnou soucasti mnoha odvétvi po-
¢inaje zabavnim primyslem pres automobilovou dopravu po védecké a medicinské
aplikace. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany metody strojového uceni a
jejich implementace na hologramy c¢astic.

Metody hlubokého uceni vyuzivané pro ziskani kvantitativnich informacich z
digitalni holografické mikroskopie podle [5] se stavaji z Dense neural network (zkr.
DNN), Convolution neural network (zkr. CNN) a U-Net. Metody hlubokého uceni
nejsou jediné pristupy pro extrakci priznakt, pricemz je mozné vyuzit i klasickych

klasifikatoru jako Support vector machine (zkr. SVM) apod.

2.1 Umélé neuronové sité a hologram castic

2.1.1 Uvod do neuronovych siti

Prednosti umélych neuronovych siti (déle jen ANN) v kontrastu s klasickymi algo-
ritmy je schopnost adaptace a uceni. Architektura je odvozena z neuronovych pro-
pojeni v mozku. Zakladni jednotkou je umély neuron a odehrava se zde vyhodnoceni
vstupnich hodnot. Ty jsou modifikovany skrze trénovatelné vahy a transformovany
pomoci nelinearni aktivacni funkce. Trénovani vah probiha nejcastéji prostirednic-
tvim algoritmu zpétného siteni chyby, pricemz mutzeme algorytmus modifikovat o
adaptaci rychlosti uc¢eni, moment uceni nebo jejich kombinace. Vypocet prvotni pre-
dikce je provedena s aktualnimi hodnotami vah. Se zvolenou kriteridlni funkei je
vypocitana chyba mezi predikci a pravdivou hodnotou. Podle vypocitané chyby se
poté iterativné upravuji vahy. Tento proces se opakuje v iteracich a je ukoncen po
dosazeni nulové chyby nebo chybového limitu.

jednotlivych jednotek, které jsou usporadany do vrstev. Jednou z metod hlubo-
kého uceni jsou husté propojené umélé neuronové sité (dale jen DNN). Pojem husté
propojené odkazuje na pridani umélych neurontt do jedné vrstvy a zatrazeni vét-
stho mnozstvi vzajemné propojenych vrstev za sebe. Diky navyseni hustoty je DNN
blému jako zpracovani obrazovych dat. Nevyhodou DNN je neménny pocet vstupii
a vystupu, coz ma za nasledek rigiditu modelu, kdy musime na vstupy posilat pouze

predpracovand data. Vystupem sité jsou hledané parametry ¢i klasifikace.[12]
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2.1.2 Umélé neuronové sité v holografcké mikroskopii

Autofi v préci [13] navrhli dopfednou neuronovou sit pro urceni vnitiniho a vnéj-
stho poloméru ¢astice (dutd castice) z radidlni symetrie (1D reprezentace intenzity
hologramu) vyextrahované z hologramu ¢astice (viz. Obr 2.1). Radidlni intenzity
zdikskretizovali na vektor a ty poté pouzili jako vstup. S touto ivahou zaroven ome-
zili snimani hologramii na pouhou 1D intenzitu, coz by mélo za néasledek zrychleni
snimaciho procesu v realném case.

Pro kazdy parametr vytvorili samostatnou DNN. Pro trénovani navrhnuté to-
pologie vyuzili syntetickd data vygenerované prostiednictvim Mie teorie. Aby pred-
chézeli preuceni, vyuzili L1 regularizace. Zaroven uvadéji motivaci vybéru L1 oproti
L2, a to z divodu tendence L1 regularizace smérovat vahy sité k nule, ¢imz se snazi
vektorova reprezentace o zvyseni efektivnosti v hardwarové aplikaci. Trénovani s 10
riznymi inicializaénimi vdhami se zabranuje zachyceni v lokdlnim minimu. Naroz-
dil od jinych praci zanedbédvaji vycentrovani ¢astice (zména lokalizace ¢astice muze
ovlivnit vyslednou radialni symetrii) a lokalizuji prvni moment difrakce, ktery pre-
souvaji do stredu. Zaroven metoda nebere v iivahu prekryvani spekter jednotlivych

hologram1.

Obr. 2.1: Urceni poloméru c¢astic pomoci ANN. [13]. Z hologramu je vypocitana
radidlni symetrie. Jako vektor je umistén na vstupni vrstvu ANN, kde je poté vy-

hodnocen polomér c¢astice
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2.2 Konvoluéni neuronové sité

2.2.1 Zaklady pro konvoluéni neuralni sité

Jak bylo nastinéno v nevyhodach DNN, je nutné predzpracovat obrazova data, jeli-
koz kazdy pixel predstavuje jeden vstup. V porovnani s konvolu¢nimi neuronovymi
sitémi (dale jen CNN) je tato nevyhoda odstranéna zafazenim konvolucéni vrstvy
pred klasifikaci. Vrstva obsahuje 2D filtry o rozmérech k x k a skrze 2D konvoluci
vytvari skalarni soucin filtru a obrazu. Soucin se poté interpretuje do nové matice
nazyvané jako priznakova mapa. Pocet vytvorenych map je odvozen od poc¢tu pou-
zitych filtra. Vlastnosti filtra jsou voleny tak, aby extrahovaly potfebné informace
(hrany ¢i specifické tvary).

Za konvolucni vrstvou je zarazena poolingova vrstva. Pooling vychazi z pred-
pokladu, ze hodnoty v obraze pod maskou o rozmérech IxI mizeme oznacit za re-
dundantni a pomoci matematické operace (prumeér, max) tuto oblast podvzorkuje.
Podvzorkovani mé za nasledek zmenseni velikosti obrazu a priznakovych map, ¢imz
je snizena vypocetni narocnost modelu.

Posledni ¢asti architektury CNN je klasifikacni vrstva. Vrstva je realizovana jed-
noduchou DNN, kdy na vstup jsou privedeny zvektorizované priznakové mapy a na

vystupu ziskavame hledanou klasifikaci. [32]

Extrakce pFiznaku Klasifikace

Vstup Konvoluce Pooling DNN

®
®
e

Obr. 2.2: Architektura konvolu¢ni neuronové sité

2.2.2 Vyuziti konvolucnich siti pfi urCovani parametra Castice

Mezi nejcastéjsi pristupy k odhadu parametrii ¢astic patii metoda CNN. V praci
[27] navrhli autofi sit pro zpracovani snimki ¢astic znecistujicich ovzdusi v redlném

case. Neuronova sit ma za kol detekovat pocet castic polystyrenu a oxidu kiemiku
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v zavislosti na zméné difrakéniho vzoru hologramu. Navrhnuté topologie obsahovala
2 konvoluéni vrstvy s max-poolingem a DNN jako klasifika¢ni vrstvou. Pro zefektiv-
néni trénovani byl pouzit Dropout a optimaliza¢ni algoritmus ADAM. K vypoctu
chyby byla pouzita kriterialni funkce softmax cross entropy. Pocet vystupni neuront
je 13, kdy prvnich 9 koresponduje s poc¢tem pritomnych polystyrenovych ¢astic (0-8)
a zbylych 4 pro oxid kfemicity (0-3). Pro vytvoreni trénovaciho souboru dat pou-
zili autofi experimentélni sestavu (in-line DHM), s jejiz pomoci nasnimali Castice
s predpokladanymi parametry, coz se vyrazné odlisuje od postupu u vétsiny praci,

kdy je vyuzita Mie teorie pro generovani syntetickych dat.

Autori prace [16] si dali za kol porovnat heuristické algoritmy, kaskadovy kla-
sifikdtor a CNN pro urceni 3D polohy, priuméru a indexu lomu. Mezi heuristické
algoritmy muzeme zatadit naptiklad kruhovou Hough transformaci s néslednou de-
tekei vrcholi. Kaskadové klasifikatory se radi mezi tzv. slabé klasifikdtory a jsou
dale rozepsané v kap.2.4. Pro urcéeni 2D polohy byly heuristické algoritmy nejlepsi,
nicméné pro dalsi analyzu ¢astic nepouzitelné. Podobné vysledky zajistoval model
CNN, pricemz méla nejlepsi vysledky pro urceni ostatnich parametri. V porovnani s
ostatnimi metodami v odhadu parametria nejhtite dopadla metoda kaskadovych kla-

sifikdtort, ale co se tyce vypocetni narocnosti a vybavenosti, prekonava obé metody.

vvvvvv

ji CATCH (Characterizing and Tracking Colloids Holographically). Sit je mozné roz-
délit do jednotlivych modult s danym tkolem. Prvni modul obstarava vyhledavani,
lokalizace a urceni velkosti vzoru hologramu jedné céastice v zadznamu a je zalozen
na modelu sité YOLOv3. YOLOvV3 je aplikacni ramec pouzivany pro objektovou
detekci v redlném case. Do toho modulu vstupuje sedoténovy obraz castice a vy-
stupem je 2D lokalizace stfedu ¢astice a jeji rozsah interferencéniho vzoru (v podobé
oblasti zdjmu). Vyfiznuty obraz je pfedan do druhého modulu. Zde probihé odhad
parametri jako pozice smérem k ohniskové roving, indexu lomu a poloméru c¢astice.
Obraz castice je skalovan a predan navrhnutému modelu CNN. Tretim blokem v
kaskadé je predani priznakovych pixeli a parametrii pro upresnéni parametru skrz

adaptaci na rovnici intenzity Mie teorie skrz metodu nejmensich ¢tvercii.
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Obr. 2.3: Schéma architektury CATCH [20]

V préci [25] byly za pouziti off-axis DHM nasnimény hologramy ¢astic. Pozoro-
vanym vzorkem je prutok kapaliny v mikrofluidnim ¢ipu. Médium protékajici kanal-
kem v ¢ipu obsahuje variaci ¢astic s odlisnymi hodnotami parametri. Sledovanymi
parametry jsou polomér, index lomu a 3D pozice nanocéstic.

Autori uvadi, Ze je mozné vyuzit i jinych analytickych metod pro extrakci pa-
rametri z hologramu castic a byly by i pouzitelné, kdyby obrazy nedisponovaly
nizkym SNR. Problém s nizkym SNR vychéazi z predpokladu, Ze informace o pozici
castice jsou ulozeny ve vyssich frekvenci spektra obrazu. Nizké SNR lze odstranit
prostrednictvim priamérovani vicero obrazi, ale pro primé priumérovani je nutné
znat presnou polohu ¢astice ve 3D prostoru. Dokonald lokalizace je v tomto pripadé
nemozna, proto pristupuji s navrhem architektury CNN.

Dale autori resi problém s nesourodymi obrazy z divodu netolerovatelného sumu
¢i interference holografickych vzoru jednotlivych ¢astic a zavadi ohodnocovani ob-
razu v zavislosti na jeho poskozeni. Velikost vahy pritazené k obrazu poté ovliviiuje
prispévek v prumeérovani obrazi. Autori tento typ modelu nazvali weighted average
convolution neural network (WAC-NET).

28



N pozorovani

Vypocet vah = 1 .
pozorovani
Lolsa}\lz_ace 3 Podvzork0v§n| Vektorizace Vynasobent PIné propojena n
castic konvoluci obrazu NN r
\ l ) K . ) )
Vypocet N-1
reprezentace pozorovani

Obr. 2.4: Schéma WAC-NET.

Pro trénovani WAC-NETu vyuzili syntetické hologramy vytvorené na zakladé
Mie teorie. Vzory ¢astic jsou promitany do obrazkii 64x64. Polomér a index lomu
jsou rovnomeérné rozlozeny do intervalu. Zaroven jsou data argumentovana o decen-
tralizaci a korelovana s Sumem, aby odpovidala experimentalnim vzorkim. Uméla
data byla navic generovana prubézné, tudiz nedochazelo k preuceni z divodu malého

souboru dat.

2.3 U-Net

Prvotnim vyuzitim architektury U-Net byla segmentace biomedicinskych dat, nicméné
tato metoda se ukazala jako efektivni nejen pro segmentaci, ale i pro lokalizaci ob-
jektl na obraze ¢i rekonstrukce 3D polohy. Topologie U-Net pfimo vyhazi z ar-
chitektury CNN s tim rozdilem, ze vystupem sité nejsou hledané parametry, ale
zrekonstruovany obraz. Topologii je mozné rozdélit do dvou c¢asti na kontraktilni
cestu (angl. contracting path) a expanzivni cestu.

Kontraktilni cesta topologicky vychazi z CNN, avsak v tomto ptipadé je klasifi-
kac¢ni vrstva vynechéna. Expanzivni cestu je mozné prirovnat k reverzni CNN, nebot
misto podvzorkovani (pooling) jsou aktivacni mapy nadvzorkovany, ¢imz se pocet
aktivacnich map snizuje. K nadvzorkovanym mapam jsou skrz skip connection pri-
pojeny ofiznuté priznakové mapy z kontraktilni drahy, jenz byly vytvoreny na stejné
urovni (ofiznuti je nutné kvuli ztraté hranic¢nich pixela po kazdé konvoluci v kon-
traktilni dréze) a transformovany dekonvoluci. Tim se pfipojené priznakové mapy
podili na rekonstrukci vysledného obrazu. Vysledkem sité je obraz se segmentova-

nymi objekty v zavislosti na trénovacich datech. [24]
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2.3.1 Pouziti U-Net pro 3D rekonstrukci polohy Castice

Jak uz bylo vyse nastinéno U-net neni primarné zaméreny na segmentaci. V praci
28] je modifikace U-Net vyuzita pro rekonstrukei 3D pozice koloidnich ¢astic z holo-
gramu. Od puvodni architektury se lisi pridanim residual connection pro obé drahy
(viz. 2.5). Propojeni zefektivni vyuziti trénovaciho ¢asu a snizeni pravdépodobnosti
zachyceni trénovani na lokalnim minimu. Dalsim odchyleni od ptivodniho névrhu je
i zména aktivacni funkce z ReLU na Swish (Sigmoid-weighed Linear Unit). Zména
je podlozena prevahou nulovych hodnot v priznakové mapé diky malym velikostem
centroidu ¢astic ve snimaném obraz. ReLU je v oblasti 0 monoténni a jeji derivace
odpovida také 0, oproti Swish, ktera je blizko 0 nemonoténni. Timto pristupem se

zvysi pocet efektivnich parametra pro trénovani.

m» 3x3 Konvoluce a Swish aktivaéni
funkce

' Batch normalizace, Swish
aktivaéni funkce, max-pooling

. Batch normalizace, Swish
aktivaéni funkce a up konvoluce

m» Pfipoj pfiznakovou mapu

“ Residual connection

3x3 konvoluce a sigmoidni
aktivaéni funkce

«
z
X
Q
z

Obr. 2.5: Topologie sité U-Net predstavena v [28]

Aby zvysili presnost urcovani pozice, pripojili k samotnému hologramu pro tré-
novani dva typy obrazi vychézejici z hologramu. Pomoci metody thlového spektra
je hologram ¢astice transformovan do trojrozmérného komplexniho optického pole. Z
tohoto pole je generovana hloubkova mapa. Mapa je tvorena pozici pixelu s nejvyssi
intenzitou. Mapa maximalni faze je generovana jako maximalni tihel z pole. Vystu-
pem sité je poté Sedoténovy obraz, kde hodnota stupné odpovida relativni hloubce
obrazu. Druhym vystupnim obrazem je binarni maska popisujici stfed castice v
osach x a y. Rozdilné obrazy na vystupu zptsobuji nespravné urcovani chyby, proto
pro kazdy kanal zavadéji rozdilné kriterialni funkce. Pro kanal odhadujici hloubko-
vou mapu vybrali Huber kriteridlni funkci. Huber funkce je modifikovana L1 a L2
kriterialni funkce, kdy v zavislosti na vypocitané chybé a volitelném parametru o

je volena L1 nebo L2. Parametr 6 ovliviiuje pfesnost urceni ¢astice v ose z. Naopak
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prilis maly parametr delta muze vest az k nestabilnimu ucicimu procesu, takze kri-
terialni funkce je skoro nahrazena L1 funkci. Pro Druhy kanal urcujici stied castice
byla vybrana L1 kriteridlni funkce s regulaci v podobé celkové variaci. Autori uvadi,
ze tento druh funkce byl jiz minulosti pouzit pro rekonstrukeci hologrami, protoze
poskytuje odolnost na odlehlé hodnoty. Funkce se chova jako filtr typu dolni propusti

a vraci vyhlazeny obraz a je tedy zamezeno i falesné pozitivnim detekcim.

2.4 Klasifikatory

2.4.1 Metoda podpurnych vektort v digitalni holografické mik-
roskopii

Myslenkou metody podpurnych vektoru (dale jen SVM) a zéroven jejim principem
je rozdéleni dat do t¥id v N-rozmérného prostoru, kde N udava pocet priznaki. Se-
parator je v podobé nadroviny, pricemz metoda hledd nejlepsi umisténi nadroviny.
K urceni polohy nadroviny v prostoru jsou potirebné podptirné vektory. Vektory je
mozné vypocitat z hrani¢nich hodnot jednotlivych tiid. Ze tiidy jsou vybrany okra-
jové hodnoty, které predstavuji kotevni body pro vektory a jsou na sebe rovnobézné.
Tim je vytvorena oblast, ktera se ¥idi podminkou, ze neobsahuje zadné prvky a zaro-
ven oddéluje dveé tiidy. Do oblasti poté vkladame separac¢ni nadrovinu. Optimalizace
pri hledani nejvétsi vzdalenosti mezi dvéma tr¥idami, probihd pomoci kvadratického
programovani. Metoda narazi vypocetné na vyssi pocet priznakt, jelikoz je nutné
data namapovat do vyssich dimenzi, ¢imz se zvySuje vypocetni narocnost. SVM,
jak je vyse popsana je proveditelna pouze za predpokladu, ze jsou tfidy linearné se-

parabilni. Vyuziti na nelinearni separaci je mozné po upravé pomoci Kernel trick. [30]

Autori prace [14] navrhli metodiku se zakladem pro uréovani parametri za pred-
pokladu podobnosti mezi vypocitanym vektorem podle Mie teorie a radialnim pro-
filem hologramu castice. Jelikoz je SVM metoda zaloZena na trénovani s ucitelem
je potieba zvolit trénovaci data. Pro trénovani jsou zvoleny predvypocitané vektory
podle Mie teorie. Znamé parametry pro vypocet byly prumér, index lomu a pozice
smérem k ohniskové roviné. Ze snimku porizeného in-line DHM je poté vyextrahovan
1D profil a pomoci nauc¢eného modelu jsou nalazeny hledané parametry. Podobnost
mezi trénovaci a ziskanou radidlnim profilem uréili pomoci bazové funkce zalozené
na jejich diferenci a vypoctu plochy pod kiivkou. Cely proces je poté zachycen na
Obr.2.6
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Osvétleni laserem Synteticka trénovaci data
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Obr. 2.6: Urceni parametri ¢astice pomoci SVM. [14]. Graf zndzornuje vysledky
aplikované metodiky 2500 céastic 4 druhii ¢asti. pro SVM znédzornuje zavislost a,
(pfedstavuje prameér ¢astice) na n, (predstavuje index lomu) a p(n,,a,) je hustotu

Castic.
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3 Navrh metodiky pro urceni parametrii cas-
tic pomoci strojového uceni

3.1 Deeptrack 2.1

DeepTrack 2.1 (déle jen DT) je aplika¢ni ramec (angl. Framework) zalozeny na pro-
gramovacim jazyku Python 3.6. [5] DT poskytuje uzivateli néstroj pro vytvareni
simulaci optickych systémi, generovani obrazi skrz tyto systémy a uzivatelsky pri-
vétivy pristup pro navrh a uceni modeli hlubokého uceni vychazejici z knihovny

TensorFlow.

3.1.1 Simulace optického sytémi

Jednim ze zékladnich funkci generovani dat pro trénovani modelt je moznost simulo-
vat nékolik typt mikroskopu, a to mikroskop vyuzivajici svételné pole, fluorescencni
mikroskop a mikroskop s koheretnim osvétlenim. Po vybéru typu mikroskopu je
nutné definovat jeho numerickou apertiru (NA), typ osvétleni ve vlnové délce, zvét-
seni, rozliseni a velikost vystupniho obrazu, aby byly synteticka data precizni. Zaro-
ven obsahuje moznost pro presné definovani optické soustavy pro kazdy mikroskop.

K vytvofeni trénovaciho a valida¢niho souboru dat pro nasi aplikaci je dulezity
vybér spravného typu mikroskopu a nastaveni jeho parametri. Z dokumentace pro
DT doporucuji pro simulaci holografického mikroskopu pouziti svételného mikro-

skopu skrz metodu BrigthField() a jeji parametry byly nastaveny nésledovneé:

Tab. 3.1: Parametry navrzeného optického systému.

Parametr Hodnota

Numerickd apertura [NA] 0.2
Rozliseni 2076
Zvétseni optické soustavy 20
Vlnové délka zdroje svétla 5327
Index lomu prostredi [n] 1

Velikost vystupniho obrazu 64x64

Hodnoty parametrti vychazeji z experimentalni soustavy popsané v podkap.
1.3.2. Velikost obrazu je vybrana na zakladé doporuceni z dokumentace pro DT.
Zaroven je pridan iluminacni gradient. Tato funkce prida do obrazu nerovnomérné

rozlozeni jasu, ¢imz se obraz priblizuje v podobnosti s experimentalnim obrazem.
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3.1.2 Obraz rozptylu svétla na objektu

Po definovani optické soustavy je nutné definovat pozorovany objekt. DT simu-
luje rozptyl svétla pro jednoduché geometrické tvary, jako elipsy, elipsoidy, bodové
a kulové castice. Soucasné simuluje specifické rozptyly svétla jako Mie rozptyl na
vyplnéné nebo stratifikované sférické castici. Pro spravné zobrazeni se definuji pa-
rametry objektt jako jejich polomér, index lomu, 3D pozici v obraze, rotaci kolem
dané osy, polarizacni a sbérny thel.

Pokud budeme vychéazet z podkap. 1.4.2, tedy podobnosti mezi hologramem a
Mie rozptylem. Tuto skutecnost lze vyuzit pro vytvoreni hologramt castice pomoci

metody MieSphere(). Parametry metody byly nastaveny nasledovné:

Tab. 3.2: Parametry navrzené castice.

Parametr Hodnota

6]

Pocet ¢astic v obraze

Pozice ¢astice ve osach x a y [px] [0, 63]
Index lomu ¢éstice [n] 1.2,1.8]

1,

[0,
Pozice v ose z [0,250]

[

[

Polomér ¢astice [m] 264-107, 336-107]

Hodnoty vychézeji z ¢astic oxidu kfemicitého pouzitého v experimentalnim sou-
boru dat. Vyrobce nanocastic oxidu kifemicitého uvadi 12 % odchylku v poloméru
¢astice, od piivodni hodnoty poloméru 300, coZ odpovidé zméné poloméru o 4 367.
Interval indexu lomu byl vybrén na zakladé ¢lanku [14]], vénujici se urceni indexu
lomu, pricemz index lomu oxidu kfemic¢itého je uprostied tohoto intervalu o hodnoté
1.47.

3.1.3 Generovani a uprava dat

Vygenerovani dat probihd skrz zavolani definované optické soustavy se zvolenou
¢astici. Tim dostavame obraz jako bychom se divali na ¢astici skrze mikroskop (viz.
Obr. 3.1). Ke kazdému vygenerovanému obrazi je priddn popis jeho parametru
(pozice, index lomu, velikost, polomér atd.).

Vytvoteny rozptylovy obraz je idedlni z pohledu jeho dalsitho zpracovani (viz.
Obr. 3.1). Neni tedy zatiZeny Sumem, ¢astice je centrovand a rovnomeérné osvétlend,
tedy neodpovida realnému vzoru nasnimané cCastice. Aby uméle vytvorené obrazy
byly pouzitelné pro trénovani modelu, umoznuje DT pridani do obrazu Gaussovsky
sum a iluminac¢niho gradientu. Poté byly obrazy normovany za vyuziti maxima a

minima z obrazu do skaly od 0 do 1.
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Obr. 3.1: Priklad zobrazeni obrazku Mie rozptylu pomoci Brightfield microscopy.

Cerveny kifzek oznacuje stied. Parametry: n = 1.443 a r = 540 nm

Nez budou vygenerované data pouzity pro trénovani sité je nutné simulované ho-
logramy ovérit v podobnosti s experimentalni sadou. Pro tento tcel jsou vyuzity ho-
logramy vygenerované prostfednictvim Matlab a Python skriptu poskytnuté z UPT
AV CR. Tyto hologramy byly ovéfeny v élanku [23] s experimentalnimi snimky ¢és-
tic. Zaroven hologramy vytvorené skrze metodu pouzité v praci [23] nejsou vhodné
pro uceni sité, jelikoz jsou malo variabilni, tedy obsahuji pouze jednu c¢astici, jsou
centrované do stfedu a jejich pocet je omezeny. Soucasné je vypocet hologramu
strojové naro¢néjsi, v porovnani s DT. Problém s variabilitou je mozné predchazet
pocet dat lze vyresit metody augmentaci.

Dalsi moznym feSenim je pomoci DT vytvorit trénovaci data a jejich porovnani
s jiz ovéfenymi hologramy. Pro ovéreni byl navrhnut program, do kterého byl za-
komponovan poskytnuta funkce v Python, generator dat z DT a jako podobnostni
kritéria byly zvoleny koeficient SSIM (angl. nazev structural similarity index me-
asure). SSIM porovnava dva obrazy, pricemz uvazuje strukturu, kontrast a jas. V

¢lanku [31] predstavuji vypocet indexu jako:

2/by C1) 20,y + C
SSIM(z,y) = Cpiapty + 1)( 72y + C) (3.1)
(2 + p2 + C1)(0% + 02 + Cy)
kde p je vazeny prumeér, o je variace, C; a Cy je konstanta predchazejici nesta-
bilité, pokud jsou ¢ésti rovnice (02 4 02) a (u2 + ;) blizké nule. Pokud index SSIM

vychazi 1 jsou obrazy stejné a -1 pokud jsou plné rozdilné.

Pri zachovani stejnych hodnot pro generovani obrazki pomoci poskytnutého

skriptu a DT mtzeme vidét porovnani na Obr. 3.2
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Parametrs for Simulated Data: Parametrs for DeepTrack Data:
position_x: 32 position_y: 32 position_z: 143 position_x: 32.0 position_y: 32.0 position_z: 143.0
diameter: 551.0 diametr: 551.0 Porovnani radialnich profild
n: 1.448 SSIM: 0.05130182

0 1.0

—— MatlLab Data
DeepTrack 2.0
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Obr. 3.2: Porovnani obrazii s ptivodnimi hodnotami. Prvni obraz zleva je vytvo-
feny pomoci MatLab skriptu, uprostied je obraz vytvoreny pomoci Deeptrack 2.1 a
posledni obraz je porovnani radidlnich profild zminénych obrazi, pricemz SSIM in-
dex vysel zaokrouhlené 0.05130. V popisku jsou poté uvedeny parametry pro danou

Castici.

Z prvnich dvou obrazt z 3.2 muzeme vyvodit, Zze nejsou podobné, coz potvrzuje
porovnani radidlnich profili i SSIM index s hodnotou 0.05130. Obrazy vytvoreny
pomoci DT se jevi blize smérem ke kamere v ose z. Tato chyba nejspise vychézi z
MatLab skriptu, pomoci néhoz byly vypocitany radidlni profily pro vytvareni umeé-
Iych dat. Proto byl zavedena korekéni konstanta o hodnoté 0.532. Tato konstanta
vychazi z vinové délky pouzitého laseru a nastaveni parametrti ve skriptu pro vy-
tvafeni radidlnich profild poskytnutého z UTP AV CR. Na Obr. 3.3 je jiz pouzita

korekéni konstanta.
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Parametrs for Simulated Data: Parametrs for DeepTrack Data:
position_x: 32 position_y: 32 position_z: 143 position_x: 32.0 position_y: 32.0 position_z: 76.0
diameter: 551.0 diametr: 551.0 Porovnani radialnich profild
n: 1.448 n: 1.448 SSIM: 0.509513

0 0 1.0

—— MatlLab Data
—— DeepTrack 2.0
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Obr. 3.3: Porovnani obrazii s korekéni konstantou. Prvni obraz zleva je vytvoreny
pomoci MatLab skriptu, uprostred je obraz vytvoreny pomoci Deeptrack 2.1 s ko-
rekéni konstantou a posledni obraz je porovnani radidlnich profild zminénych ob-
razu, pricemz SSIM index vysel zaokrouhlené 0.5095. V popisku jsou poté uvedeny

parametry pro danou c¢astici.

Pro upravenou osu z o korekéni konstantu vychézi SSIM index s hodnotou 0.5095
podstatné lepé nez v predchozim pokusu. Hodnota SSIM plati pouze pro tento kon-
krétni ptipad. Pro ovéreni na celém intervalu na ose z bylo vygenerovano 1000 obrazi

a porovnany a vysledky byly zaneseny do Obr. 3.4
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Obr. 3.4: Graf SSMI indexu v zavislosti na ose z obrazu.
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Podle grafu vyse je mozné rict, Ze porovnavané obrazy jsou nejpodobnéjsi nej-
dale od kamery a zaroven nejblize. Maly index SSIM v oblasti 50 az 150 mtze
byt zptisoben posunem radidlniho profilu, nebo vymizenim vin vyskytujicich déle
od stredu. Pokud budeme pocitat s odchylkou v ramci vysledkti mizeme hodnotu

indexu povazovat za prijatelny a vyuzit data pro trénovani a validaci.

3.1.4 Aberované obrazy

Aberované obrazy jsou oznacovany jako obrazy s urcitou odchylku ¢i poskozeni.
V pripadé pozorovani castic se jedna o optické aberace zptusobené nedokonalostmi
optickych ¢ocek. Aby natrénovany model byl robustnéjsi je mozné pouzit aberované
obrazky pro dalsi trénovani. DT poskytuje vytvoreni aberace na vygenerovanych

obrazech. Dostupné aberace 1ze vidét na Obr. 3.5.

Bez Aberace Pist Vertikalni ndklon HorizontaIni naklon

Sikmy trefoil

Vertikalni koma Horizontalni koma Trefoil Sféricka aberace

Obr. 3.5: Typy aberaci vytvorenych prostrednictvim Deeptrack 2.1.

3.1.5 Modely a trénovani v ramci Deeptrack 2.1

DT umoznuje jednoduchy a uzivatelsky privétivy navrh modeli hlubokého uceni.

Modely jsou postaveny na programovém balicku Keras spojeny s balickem Ten-
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sorFlow poskytujici nepfeberné mnoznosti navrhu strojového uceni. DT nabizi jiz
implementované modely CNN, U-NET, RNN a GAN (angl. generative adversarial
networks). V ramci aktualizace DT pridali autofi specifické modely LodeSTAR (mo-
del pro detekci ¢astic bez znaceni) a MAGIK (model na grafové bazi pro propojeni
a stopovani ¢astic). Diky naprogramované nastavbé slozitost ndvrhu modelu je mi-
nimalni a stac¢i jenom zadani hyperparametrii jako pocet ucebnich epoch, velikost
davky, pocet vrstev a vystupi, aktivacni funkce napti¢ vrstvy, kriterialni funkci a
velikost vstupniho obrazu. Vyhodou tohoto pristupu je jednoduchost, prehlednost
a diky flexibilité navrhu knihovny je mozné pridavat i programové feseni z balicku
Keras, které nejsou soucasti DT. Vyhody zde maji své omezeni a to v jednoduchosti
nastavby, ktera muze vyustit neobratnost navrhu, kdy neni mozna editace a navrh
jednotlivych vrstev. Tento fakt poté muze ovliviiovat tispénost modelu.

Po definovani modelu je dilezité vytvorit generator dat. Ulohou generdtoru je
dodavani davek trénovacich dat pti trénovani navrhnuté sité. DT poskytuje tii typy
generatorl, a to standartni, pribézny a omezeny pribézny. Hlavnim rozdilem mezi
témito variantami je zptsob, jakym generuji data. Standartni generator vytvori za-
dany maximalni pocet dat a podle velikosti vstupni davky dodava data modelu.
Soubézny generator ma za cil urychlit trénovani vyvazenim tvorby novych obrazku
a znovu pouziti jiz vygenerovanych obrazkt. Nakonec omezeny soubézny generator
ma stejné schopnosti jako soubézny, ale s limitaci pro konkrétni obraz. Limitace

spociva v maximalnim pouziti v trénovani pro dany obraz.

3.2 Navrh metodiky pro urceni parametri castic

Pro urceni parametrii ¢astice z holografickych snimku podle kap.2 je mozné vyu-
zit heuristického pristupu, ¢i metod hlubokého uceni zaloZenych na konvoluénich
operatorech jako CNN nebo U-Net a jejich modifikace.

Prvni variantou pro urceni pozice jedné castice je mozné vyuziti CNN. Nicméné
pri aplikaci na vétsi pocet castic je CNN nepouzitelnda a musi byt rozsitena o dalsi
metody pro lokalizaci difrakénich vzoru (napt. YOLOvV3). Pristupy zaloZeny na této
metodice byly vyuzivany v pracich zminénych v kap.2.

Dalsi moznou cestou je vyuziti architektury U-Net pro segmentaci stiedu castice.
Jelikoz vystupem U-Net je segmentovany obraz, odpada nutnost rozsirovani o loka-
lizaci difrakénich vzori. Ve segmentovaném obrazu staci lokalizovat stied castice.

K uréeni zminénych parametri existuji i dalsi pristupy napt. fitovani pomoci Mie
koeficienth zminénych v podkap. 1.4.2.

Pro tuto praci byla zvolena varianta vyuzivajici topologii U-Net pro jeji jedno-
duchost a robustnost pri zpracovani vétsiho poctu c¢astic. Od vybrané varianty se

poté odviji predzpracovani trénovacich dat, volba parametri sité a dalsi algoritmu.
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Pro srovnani modelu vytvoreného pomoci DT byl implementovan model U-Net v
aplikacnim ramci PyTorch.[34] Névrhu a optimalizaci se poté vénuje tato podkapi-

tola.

3.2.1 Ptedzpracovani a vytvoreni trénovacich dat

Predzpracovani dat pro trénovani siti je nedilnou soucasti, protoze zasadné ovliv-
nuje presnost modelu. Pro trénovani byly vytvoren soubor dat z uméle vytvorenych
obrazu skrze DT. Celkové pocty jsou uvedeny v jednotlivych optimalizaci. Priklad

dat muZzeme vidét na Obr.3.6
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Obr. 3.6: Priklad trénovacich dat vytvoreného pomoci skriptu datamaker.py.

Aby bylo zajisténo spravné trénovani konvolu¢niho modelu potfebujeme z tré-
novacich obrazi vytvorit masky, které budou nositeli informace a idealni vystupem
z implementovaného modelu. Pro detekci 2D pozice byla implementovana funkce
gaus_img() ze skriptu func_holo.py. Funkce gaus_img() vytvari v novém nulovém
obraze 2D Gaussovo rozlozeni s nejvyssim vrcholem na stredu ¢astice. Pro vytvoreni
2D Gaussova rozlozeni v obraze byla pouzita funkce gaussian_ filter() z programo-
vého balicku Scipy. [35]

Pro odhad hodnoty osy z byly vytvoreny hloubkové mapy pomoci funkce depth__map().
V novém nulovém obrazu do souradnic stfedu ¢astic jsou zaneseny hodnoty osy z.
Pomoci morfologické operace dilatace jsou zvétseny do tvaru disku o definované
sitce, pricemz se vyuziva metody povodi, aby nedochazelo k nechténému prekryvu
hodnot. Metody jsou pfevzaty z programového balicku scikit-image. [36] Mapy jsou
normovany podle definovaného intervalu, aby nedoslu k ztraté informace. Interval je
dan maximalni a minimalni hodnotou z tab.3.2. Vytvorené hloubkové mapy a masky

muzeme vidét na Obr. 3.7.
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Maska stfedd ¢astice Hloubkové mapa
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Obr. 3.7: Priklad masky pro urceni polohy ve 2D a hloubkové mapy pro osu z.

Obdobnym zptsobem je funkce vyuzita pro vytvoreni hodnotové mapy pro in-
dex lomu ¢astice a jejiho poloméru s tim rozdilem, ze byly pouzity jiné normovaci
intervaly, ty taktéz muzeme nalézt v Tab.3.2 a priklady vytvorenych map jsou vizu-

alizovany na Obr.3.8.

o Trénvf obraz o Mapa hodnot pro polomér o Mapa hodnot pro index lomu
10 10
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0 20 40 60 0 20 40 60

Obr. 3.8: Priklad map hodnot pro index lomu a polomér ¢astice.

3.2.2 Navrh a optimalizace topologie U-Net pro urceni parame-

tra

Navrh topologie vychazi z popisu U-Net v podkap. 2.3 a jeji obecny diagram je

vizualizovan na Obr.3.9.
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N/2 N/2

. Analyzovany obraz . Ptiznakové mapy . Dekonvoluce

. Konvoluce N x N . MaxPooling 2 x 2 \7\ Konvoluce 1x 1
Aktivaénifunkce + BatchNorm . Skip connection

Obr. 3.9: Obecny diagram topologie Unet pouzity v ramci zaverecné prace. N aktu-

alni pocet konvolucnich jader.

Pred samotnym pouziti je dilezité urcit parametry sité jako pocet konvolucnich
jader, pocet trénovacich epoch, kriterialni funkci, optimalizac¢ni algoritmus a jeho
hyperparametry.

Jako optimalizacni algoritmus byl zvolen ADAM. ADAM je metoda pro stochas-
tickou optimalizaci zaloZzena na individualnim adaptivnim vypoctu ucebniho kroku
pro rizné parametry z prvniho a druhého momentu gradientu. Nastavitelné para-
metry u ADAM jsou ucebni krok a a sestupny krok pro odhad momentu [, 5y a
koeficient € pro zvyseni numerické stability. Pricemz vychozi nastaveni autori dopo-
rucuji a = 0.001, 81 = 0.9, B = 0.999 a ¢ = 1078. [38] V piipadé naseho névrhu
bude jedinym nastavitelnym parametrem krok uceni a. Dal$im krokem je spravné
vybrani kriterialni funkce, protoze vypocet chyby mé velky vliv na nastaveni vah
a tedy celkovou ucinnost sité. Klasickym pristupem pro segmentaci by byl vybér
funkce z binadrné zalozenych funkei jako Dice loss, Focal loss nebo klasifikacné zalo-
zenych funkei napf. Vzajemna informace a jeji modifikace. [39] V pripadé segmento-
vani Gaussovskych map jsou binarné zalozené kriteridlni funkce nevhodnou volbou a
problém segmentace lezi spiSe v oblastech pro kriterialni funkce pro regresni modely
jako L1, L2 ¢i Hubber kriteridlni funkce. V ramci nékterych modifikaci kriteridlnich

funkeci je nutné nastavit koeficient, ¢i vahu jakou budou modifikovat vypocet chyby.
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Tyto parametry budou zahrnuty do optimalizacniho procesu.

Proces nastaveni a volby hyperparametrii jako pocet konvolucnich jader, krok
uceni apod. by byl ¢asové narocny pouhou empirickou metodou. Abychom tomu
predesli vyuzijeme optimalizacni algoritmus RayTune [33].Raytune je knihovna za-
lozenou na jazyce python pouzivana pro ladéni hyperparametrii. Po implementaci
trénovaciho kédu do prostiedi je nutné zvolit intervaly hyperparametri, jejiz kombi-
nace bude Raytune aplikovat pTi trénovani. Intervaly hodnot mtizeme najit v tabulce
3.3.

Tab. 3.3: Prehled hyperparametri modelu a optimalizatoru pro trénovani.

Parametr Hodnota Pozn.
Krok uceni o [1-10, 1-107]

Pocet konv. jader [8, 16, 32, 64, 128, 256]

Aktivacni funkce ReLU, Leaky ReLU, GELU

Véha § [1-104, 1] Ucen{ s Hubber Loss
Velikost objektu  [2, 3, 4, 5, 6] Ucéeni s Hloubkovou mapou
Rozptyl o 0.1, 2] Uceni 2D pozice

Abychom otestovali vSechny kombinace z tabulky vysSe, bylo by potieba nespoctu
jednotlivych pokust, coz je ¢asové a vypocetné narocné. Proto je v optimalizacnim
prostiedi Raytune definovan algoritmus predc¢asného zastaveni a prohledavani.

V ramci predc¢asného zastaveni autori Raytune doporucuji metodu ASHA. ASHA
je asynchronni podobou HyperBand. Metoda je zalozena na postupném pileni, kdy
z prostoru pro hyperparametry (v nasem pripadé prostor reprezentuje tab. 3.3)
nahodné vybere kombinace parametri. Ty podstoupi proces trénovani o 1 epose. Po
dokonceni procesu metoda rozdéli modely podle metriky na dvé poloviny v zavislosti
dalsi epochy, kdy je poustén dalsi trénovaci cyklus. Po cyklu jsou znovu vyhodnoceny
a podstupuji stejny proces jako pri prvni epose. Tento proces se opakuje do doby,
nez zustane posledni nejlepsi kombinace. [40]

Déle je nastaven prohledavaci algoritmus. Vychozi nastaveni v Raytune ma po-
dobu nadhodného a mftizkového prohledédvani. Nicméné tento pristup neni vhodny
pro velké pocty hyperparametrii, protoze v ptriklada pro vSechny kombinace stejnou
vahu, coz prodluzuje ucebni c¢as a tim i vypocetni vykon. Z tohoto divodu byla hle-
déna alternativa. Autori z ¢lanku [41] doporucuji vyuziti Bayesovské optimalizace.

S vyuzitim Bayesovska optimalizace vznika problém s tim, ze samotny algoritmus
z principu podporuje pouze spojité intervaly hodnot nikoliv diskrétni, ¢i kategorické
hodnoty. Problému se da predejit programovym prekédovani vylouc¢eného typu hod-

not. Tato cesta nicméné snizi presnost optimalizace, a proto bude od ni odpusténo.

43



Nicméné autori v predchozim ¢lanku uvadéji, ze kombinaci vyse zminénych pristupt
je kompatibilni a je zndma pod zkratkou BOHB, pricemz Raytune disponuje timto
algoritmem, proto bude vyuzit pro optimalizaci.

Cely proces nastaveni Raytune miuzeme vidét na diagramu 3.10. Po ukonceni
procesu optimalizace je vypsana tabulka s hodnotami vyzkousenych kombinaci hy-
perparametrli a nejlepsi dosazenou konfiguraci modelu. Nejlepsi konfigurace modelt

pro jednotlivé parametry jsou predstaveny v podkapitolach nize.

Vybér parametri z
intervalu

Predcasné zastaveni:
HyperBand:
Metric: Validaéni chyba
NMode: Minimalizace chyby

Intervaly Parametru =| Trénovaci cyklus a analyza

Hledaci algoritmus
Bayesovska optimalizace

Obr. 3.10: Diagram postupu ladéni hyperparametrizmenit

Protoze vystupem Raytune je tabulka a pii vétsim poctu kombinaci se stava
neprehledna jsou vystupy graficky znazornény pomoci vizualiza¢niho nastroje Ten-
sorBoard z knihovny TensorFlow. [37] O vysledném modelu bude rozhodnuto v

zavislosti na valida¢ni chybé, RMSE a MAE vypocitavané v prubéhu optimalizace.

3.2.3 Navrhnuti procesu trénovani modelu

Jak bylo zminéno v kapitole 3.1.5 pro trénovani modeli jsou nutné generatory dat,
které dodavaji modeltim trénovaci data. Tuto tlohu u trénovani modelu navrzeném
v PyTorch zprostredkovava funkce z téze knihovny DataLoader(). Vstupem funkce
je trénovaci, nebo valida¢ni soubor dat (v této praci realizovan skriptem dataset.py),
velikost davky, promichani poradi dat a pocet pod procesi pouzitych pri nacitani
dat ze souboru.

Skript dataset.py obsahuje tiidu ParticlesDataset(). Funkei tridy je nacist obrazy
¢astic a vytvorit masky, hloubkové a hodnotové mapy v zavislosti na vstupnich

parametrech. Cely proces je shrnut na diagramu 3.11.
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Validacnich datech a UloZ

Obr. 3.11: Shrnuti procesu uceni a validace diagramem

3.3 Vysledky optimalizace modelu U-Net na abero-

vanych datech

Cely proces optimalizace probéhne pouze pro model (3.9) navrhnuty v PyTorch.
Hodnoty hyperparametri pro nejlépe hodnoceny model budou preneseny do apli-
kacniho rdmce DT a natrénovany oddélené. Postup trénovani je uveden v podkap.
3.5. Vysledky na testovacich datech mezi modely budou porovnany v kap.4.

Velikost trénovaciho souboru pro neaberované data byl 131072 a valida¢ni soubor
dat obsahoval 8192. Data obsahuji aberované i neaberované data. Nahodnym zptiso-
bem je vybran koeficient vlivu aberace a typ zminény v podkap. 3.1.4. Tyto obrazy
jsou poté pridany do souboru dat. Trénovani probéhlo skrze virtudlni organizaci
MetaCentrum na grafické karté NVidia A40.

V prvni optimalizaci bylo zvoleno 40 epoch uceni a 50 konfiguraci. Po zhodnoceni
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vysledki tyto parametry byly snizeny na 20 epoch, z diivod neménnosti validac¢ni
chyby, které byla pouzita jako metrika pro minimalizaci a zrychleni procesu optima-
lizace. Pocet procesii byl zavisly na vybranych kriteridlnich funkei. Hodnoty nejlep-
sich modelta pro kazdou funkci byly zaneseny do tabulek nize. MizZe nastat situace,
kdy Raytune metriky vyhodnoti jako dostacujici a dale s trénovanim nepokracuje.

V tomto pripady budou modely dotrénovany a znovu otestovany.

3.3.1 Vysledky optimalizace pro urceni 2D polohy

Pro optimalizaci modelid pro urcéeni 2D polohy byly vybrany kriterialni funkce L2
a Hubber funkce. Dalsi moznosti je vyuziti L1 kriterialni funkce, nicméné podle
popisu Hubber funkce v podkap. 2.3.1 je kombinaci L1 a .2, kdy L1 funkce popisuje

Hubber funkci z vétsi ¢asti, proto budou vyuzity pouze zminované typy.

Tab. 3.4: Parametry nejlepsich modelti pro urceni 2D pozice pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce « Jadra Aktivace Davka Sigma Delta
L2 0.0000939 [64, 128] GELU 15 1.92 -
Hubber 0.005185  [32, 64, 128, 256] L. ReLU 29 1.208  0.000267

Pricemz vysledky chyb zaznamenavanych béhem procesu na valida¢ni mnoziné

jsou uvedeny v tabulce 3.5.

Tab. 3.5: Chybovost nejlepsich modeli pro urceni 2D pozice pro ruzné kriterialni

funkce.
K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Ucicich iteraci
L2 4.2:107 1.4-10°® 3.59*%10¢ 15
Hubber 1.18-10°® 1.156-10° 2.96-10% 20

Prabéh uceni vybraného modelu je zachyceny na obr. 3.12. Strmost grafu uceni

poukazuje na velky krok uceni.
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Obr. 3.12: Prubéh uceni modelu optimalizaci nejlepsi modela pro urceni 2D polohy

uceny na aberovanych datech.

Pii porovnani mezi modely z tab. 3.4 je model s kriteridlni funkci Hubber ma
vice vrstev, tudiz dokaze vyextrahovat vice informace z obrazku. Zaroven podle
optimalizace bude vybran model s nejnizsi chybovosti tedy, model s kriterialni funkci
Hubber.

3.3.2 Vysledky optimalizace pro urceni polohy z

Jako kriteridlni funkce pro optimalizaci predikce polohy v ose z byly vybrany L2
a Hubber. Dalsim krokem je omezeni aplikace ztratové funkce pouze na vybrané
casti v obrazu. Tato aplikace byla vyzkousena na a predpokladu zvyseni presnosti
urceni parametri. Zameéreni na tyto ¢asti bude provedena vybranim ¢asti obrazu
podle trénovaci masky.

7 vyslednych obrazu je mozné Tici, pokud pouzijeme segmentaci s vypoctem
chyby jenom z oblasti zajmu je nutné pouzit apriorni informaci o 2D pozici ¢astici,

aby bylo mozné extrahovat spravnou hodnotu z.
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Tab. 3.6: Parametry nejlepsich modelti pro urceni polohy z pro rtzné kriterialni

funkce.
K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska)  0.0429 8, ..., 256] LReLU 32 5 -
Hub (maska) 7.08:10° [16, 32] GELU 90 5 1.05-10°°
Gauss L2 0.0011 8, 16] GELU 98 5 -

Tab. 3.7: Chybovost nejlepsich modeld pro urceni z polohy pro rtzné kriterialni

funkece.

K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Udicich iteraci

L2 (maska)  0.0540 0.0431 0.229 15

Hub (maska) 1.7-10° 0.0407 0.254 14

Gauss L2 7.9-10°° 0.048 0.23 10

1e_g Validacni a ucebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy
—— Ucebni chyba

2.2 Validaéni chyba 0.254

2.1 0.20
g2o 8% — RMSE
S 6 MAE

Lo 0.10

s 0.05

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Epochy Epochy

Obr. 3.13: Pribéh uceni modelu optimalizaci nejlepsi model pro uréeni polohy z

uceny na aberovanych datech.

Jako testovaci model bude vybran model s kriterialni funkci Hubber, z divodu

vV,
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3.3.3 Vysledky optimalizace pro urceni poloméru

Motivace ke zvoleni pravé téchto kriteridlnich funkeci vychazi z motivace podobné

jako v podkap. 3.3.2

Tab. 3.8: Parametry nejlepsich modeltt pro urceni poloméru pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska) 0.000968 [8, 16, 32, 64] ReLU 98 3 -
Hubber (maska) 1.54-10° [16, 32] GELU 115 3 0.00011
Vazené L2 0.0021 (32, ..., 256] GELU 89 5 -

Tab. 3.9: Chybovost nejlepsich modeltt pro ur¢eni poloméru pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Udicich iteraci
L2 (maska) 0.0819 0.0543 0.2847 10
Hubber (maska) 2.837-10° 0.0485 0.286 15
Vazené 1.2 0.0011 0.0545 0.285 10

Na zakladé tab. 3.9 a vyslednych hodnot chyb byl vybran model s kriterialni
funkei L2.
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Valida¢ni a u¢ebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy

—— Uéebni chyba
Valida¢ni chyba

0.0825

0.25
0.0820

0.20
0.0815

—— RMSE
MAE

Chyba

0.0810

0.0805 0.10

0.0800 0.051

0.0795

Obr. 3.14: Pribéh uceni modelu optimalizaci nejlepsi modelt pro urc¢eni poloméru

uceny na aberovanych datech.

3.3.4 Vysledky urceni indexu lomu

Motivace ke zvoleni pravé téchto kriterialnich funkeci vychazi z motivace podobné

jako v podkap. 3.3.2

Tab. 3.10: Parametry nejlepsich modelt pro urc¢eni indexu lomu pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska) 0.0015 [16, 32, 64] GELU 14 3 -
Hubber (maska) 0.0198 [128, 256] GELU 124 5 0.000103
Vazené 1.2 0.0009 [16, ..., 256] ReLU 50 5 -

Tab. 3.11: Chybovost nejlepsich modelti pro urc¢eni indexu lomu pro rizné kriterialni

funkece.

K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Udicich iteraci

L2 (maska) 0.0599 0.0467 0.242 15
Hub (maska) 2-10° 0.056  0.2601 10
Gauss L2 8.4-10 0.0507 0.243 10
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Na zdkladé nejmensi chyby MAE a RMSE z tab. 3.16 je zvolen testovaci model

s kriteridlni funkei L2.

Valida¢ni a ucebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy
—— Ucebni chyba 02501
Validaéni chyba x\v

0.2254

0.066

0.064 0.2007

0.1754

0.062

@ (0]
o o —— RMSE
0.1504
z z MAE
O [}
0.060 \ 01251
AN
0.1004
0.058
0.0754
0.056
0.0504
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epochy Epochy

Obr. 3.15: Priibéh uceni modelu optimalizaci nejlepsi modelt pro uréeni indexu lomu

uceny na aberovanych datech.

3.4 Vysledky optimalizace modelu U-Net na neabe-

rovanych datech

Velikost trénovaciho souboru pro neaberované data byl 65536 a validac¢ni soubor dat
obsahoval 8192. VSechny modely kromé modelu pro urceni 2D polohy konvergovali
extrémneé rychle, pricemz validac¢ni chyba poukazovala na preuceni. Z tohoto divodu

byly modely nauceny pouze do bodu s nejnizsi valida¢ni chybou.

3.4.1 Vysledky pro urceni 2D polohy

Tab. 3.12: Parametry nejlepsich model pro urcéeni 2D pozice pro riizné kriterialni

funkce.
K. funkce « Jadra Aktivace Davka Sigma Delta
L2 0.0104 [16, 32, 64, 128, 256] ReLU 28 171 -
Hubber 0.00290 [128, 256] L. ReLU 29 0.754  0.00013
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v porovnani s modelem ucenych na kombinaci aberovanych a ¢istych datech s Hubber
kriteridlni funkeci jsou si parametry obou modeltt velmi podobné. Optimalizac¢ni al-
goritmus zvolil stejnou aktivacéni funkcei, koeficient delta, pocet jader v konvoluénich
filtrech apod.

Tab. 3.13: Chybovost nejlepsich modelii pro urceni 2D ucenych na datech bez aberaci

pozice pro riuzné kriterialni funkce a pribéznou chybu.

K. funkce Validac¢ni ch. MAE RMSE Ucdicich iteract
L2 1.4-10°6 2.65-10® 6.797-10°% 12
Hubber 2.29.10°8 4.03-10®  1.03-10® 12

Pro urceni 2D polohy vybereme model vyuzivajici kriterialni funkci L2. Tento
model nedisponouje nejmensi validac¢ni chybou, ale chyba MAE a RMSE jsou zna-

telné mensi.

Validacni a u¢ebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy
—— Ucebni chyba —— RMSE
Valida¢ni chyba MAE
0.0008 0.000101
0.00008 4
0.0006
s 5 0.00006
> B
= =
U 0.0004 D
0.00004 4
0.0002
0.00002 4
0.0000 — 0.00000 4
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epochy Epochy

Obr. 3.16: Pribéh uceni modelu ucenych na datech bez aberaci vybraného po opti-

malizaci pro urc¢eni 2D polohy.
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3.4.2 Vysledky urceni polohy z

Tab. 3.14: Parametry nejlepsich modelii pro urceni polohy z na neaberovanych da-

tech pro rizné podoby kriteridlni funkce.

K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska) 0.0027  [64, 128] LReLU 99 5 -
Hubber (maska) 0.00013 [16, ..., 256] ReLU 28 3 0.00013
Vazené 1.2 2.8-10°  [128, 256] ReLU 47 5 -

Tab. 3.15: Chybovost nejlepsich modeli ucenych na neaberovanych pro urceni po-

lohy z pro rizné kriterialni funkce.
K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Ucicich iteraci
L2 (maska) 0.054 0.048 0.23 15
Hubber (maska) 2.44-10°° 0.049 0.264 14
Vézené L2 0.0011 0.043 0.258 14

Pro vybrani modelu pro urceni polohy z je sporné. Pokud by se rozhodovalo podle

vV,

hodnotou MAE vyuzivajici L2 a nejmensim RMSE disponuje model s kriteridlni

funkei L2 vazenou Gaussovym obrazem. Pokud uvazime celkou nejmensi chybu mezi

modely, tak model s Vazenou L2 funkci je nejlepsi, proto bude zvolen pro dalsi

analyzu
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Obr. 3.17: Prubéh uceni modelu vybraného po optimalizaci uc¢eny na neaberovanych

datech pro urceni polohy z.

3.4.3 Vysledky urceni poloméru

Tab. 3.16: Parametry nejlepsich modelii pro urceni poloméru na neaberovanych da-

tech pro rizné podoby kriteridlni funkce.

K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska) 0.0023 [16, 32, 64, 128) GELU 102 2 _
Hubber (maska) 0.0012  [16, 32, 64, 128] GELU 121 2 0.0001
Véazené L2 0.00054 [16, ..., 256] ReLU 51 5 -

Tab. 3.17: Chybovost nejlepsich modelii pro urceni poloméru pro rtzné kriterialni

funkce.
K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Ucicich iteraci
L2 (maska) 0.082 0.05 0.285 10
Hubber (maska) 2.5-107° 0.049 0.288 10
Véazené L2 0.0013 0.051 0.286 10

Pokud budeme vychazet z tabulky 3.17 pro odhad poloméru r, tak hodnoty RMSE

jsou na desetiny stejné. Podobné jsou na tom hodnoty MAE, proto jako rozhodovaci
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kritérium poslouzi validacni chyba. Nejmensi validac¢ni chyba je pro model s funkci

Hubber.
1e_5 Validacni a ucebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy
0.301
—— Ucebni chyba
2.495 Validaéni chyba
0.251
2.490
0.201
8 3 —— RMSE
z >0.15
5 2485 g MAE
0.101
2.480
0.051
2.475
[)] 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Obr. 3.18: Pribéh uceni modelu vybraného po optimalizaci pro urcéeni poloméru.

3.4.4 Vysledky urceni indexu lomu

Tab. 3.18: Parametry nejlepsich modelt pro urc¢eni indexu lomu pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce a Jadra Aktivace Davka Vel. obj. Delta
L2 (maska) 0.001 (64, 128, 256] ReLLU 25 5 -
Hubber (maska) 0.00086 [32, 64, 128, 256] GELU 30 3 0.0001
Vazené L2 0.0435  [16, 32, 64, 128] LReLU 98 5 -

Tab. 3.19: Chybovost nejlepsich modelt pro urc¢eni indexu lomu pro rizné kriterialni

funkce.
K. funkce Valida¢ni ch. MAE RMSE Ucicich iteraci
L2 (maska) 0.061 0.049 0.245 10
Hubber (maska) 2.03-107° 0.046 0.259 10
Véazené L2 0.001 0.056 0.252 10
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K odhadu indexu lomu podle tab. 3.19 pouzita L2 fukce, jelikoz disponuje nejmensi

chybou.

Valida¢ni a u¢ebni chyba pres epochy RMSE a MAE pres epochy
0.074 —— U¢ebni chyba
Valida¢ni chyba 0.25 \\\—\_;
0.072
0.070 0,204
0.068
] 1]
£ 0.066 £ 0.154 RMSE
£ £ MAE
(] o
0.064
0.062 0.10
0.060
0.051
0.058
0 1 2 3 a 5 6 7 0 1 2 3 1 5 6 7
Epachy Epochy

Obr. 3.19: Pribéh uceni modelu vybraného po optimalizaci pro urc¢eni indexu lomu.

3.5 Trénovani modelu v Deeptrack 2.1.

Pro trénovani modelu v ramci DT byla pouzita vnittni funkce ContinuousGenera-
tor() popsana v 3.1.5, kdy minimalni velikost souboru dat byla nastavena na 1024
a horni hranice byla nastavena na 2048.

Modely zalozené na architekture U-Net byly trénovany pouze na datech bez
aberaci. Parametry vybranych modelt v predchozi podkapitole budou preneseny do

aplika¢niho ramce a porovnany v kap. 4.

3.5.1 Trénovani modelu pro urceni 2D pozice

Pro urceni pozice 2D pomoci DT byly preneseny hodnoty pro model, ktery vysel
jako nejlepsi v rdmci optimalizace. Nicméné vysledky segmentace 2D Gaussovych
rozlozeni bylo nedcinné, proto byl pro tento parametr uceni modelu vypusténo.

Ktivka extrémné rychle konvergovala a vysledkem byl nulovy obraz.
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3.5.2 Trénovani modelu pro urceni polohy v ose z

Konfigurace modelu pro urceni polohy v ose z byly preneseny z tab. 3.14 pro krite-
ridlni funkci Hubber. Pritbéh uceni je zaznamenan obr. 3.20. K¥ivka uceni i validace
ma nema idealni prubéh, coz mize poukazovat na nizky krok uceni. Kiivka zacina

k 25 epose pomalu konvergovat. Na obr. 3.21 je mozné vidét priklad detekce.

1e—5 Valida¢ni a ucebni chyba pfes epochy

—— Trénovaci chyba
—— Validaéni chyba
3.0

2.5

Chyba
N
=]

15

1.0

Epochy

Obr. 3.20: Pribéh uceni modelu naprogramovaného v aplikaénim ramci DT pro

urceni polohy z.

Trénovaci obraz Predikce Trénovaci maska
0 0
r —
10

20

30

40

Obr. 3.21: Ukazka predikce modelu DT na validacnich datech urcujici polohu z.
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3.6.3 Trénovani modelu pro urcéeni poloméru

Konfigurace modelu pro urceni poloméru byly preneseny z tab. 3.16 pro kriterialni
funkci Hubber. Pribéh uceni je zaznamenan obr. 3.22. Krivka uceni i validace ma
spravny prubéh a ke 15 epose zac¢ind pomalu konvergovat. Na obr. 3.23 je mozné
vidét priklad detekce. Predikéni obraz nevypada idealné, nicméné podle validacni

chyby je detekce prijatelna, proto bude podstoupen dalsi analyze.

1e-5 Validaéni a uc¢ebni chyba pfes epochy

—— Trénovaci chyba
—— Validaéni chyba

2.8

2.7

Chyba

2.6

2.5

Epochy

Obr. 3.22: Pribéh uceni modelu naprogramovaného v aplikaénim ramci DT pro

urceni polomeéru.

o8



Trénovaci obraz 0 Predikce . Trénovaci maska

0 20 40 60 0 20 40 60

Obr. 3.23: Ukazka predikce modelu DT na validac¢nich datech urcujici polomér.

3.5.4 Trénovani modelu pro urceni indexu lomu

Konfigurace modelu pro uréeni indexu lomu byly preneseny z tab. 3.18 pro kriterialni
funkci Hubber. Pribéh uceni je zaznamenan obr. 3.24. Kiivka klesd linedrné coz
miize nasvédcovat pomalému kroku uceni. K 30 epose zacina pomalu konvergovat,
nicméné to neni jednoznacné a je doporuceno dalsi douceni. Na obr. 3.25 je mozné
vidét priklad detekce.
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Validacni a ucebni chyba pfes epochy
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Obr. 3.24: Pribéh uceni modelu naprogramovaného v aplikaénim ramci DT pro

urceni indexu lomu.
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Obr. 3.25: Ukazka predikce modelu DT na validac¢nich datech urcujici index lomu.
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4 Testovani modelii a aplikace na experi-
mentalni data

4.1 Aplikace modeli na data s aberacemi a bez abe-

race

K otestovani modeli byly vytvoreny soubory dat o 512 obrazu s definovanym typem

aberace viz v podkap. 3.1.4 a souborem neaberovanych dat.

4.1.1 Urceni 2D pozice

Pro urceni pozice byla pouzita metoda hledani extrémi. Extrémy byly prevedeny
jako jednickové body v nulovém prostoru. Tento prostor byl poté zvektorizovan a
porovnam skrze Sgrensen—Dice koeficient s obdobnym obrazem obsahujici pravdivé
hodnoty. Zaroven vysledky mohou byt ovlivnény nastaveni neprimérenou hladinou
detekce vrcholii v predikovaném obraze. Na obr. 4.2 je mozné vidét falesné pozitivni

detekci pozice u obrazu postizeném aberaci.

Sarensen-Dice koeficient pro uréeni 2D polohy (trénovaci data: aberovana)
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Obr. 4.1: Vliv typu aberace na model trénovany na aberovanych datech pro urceni

2D pozice.
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aberace: Vertikalni koma
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Trénovaci obraz

40

Predikovany obraz

40

0 20 40 60

Detekovany obraz
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Obr. 4.2: Priklad falesné pozitivni detekce pozice na postizeném obraze vertikalni

komou pro model trénovany na aberacich.
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Serensen-Dice koeficient pro urceni 2D polohy (trénovaci data: neaberovana)
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Obr. 4.3: Vliv typu aberace na model trénovany na neaberovanych datech pro urceni

2D pozice.

Model uceny na neaberovanych datech je podle vysledkti robustnéjsi nez model,
ktery byl uceny pouze na aberovanych datech. Tyto vysledky neodpovidaji predpo-
kladu. Nicméné horsi model vykazuje vétsi robustnost na urcité typy aberaci, jako

vertikalni a horizontalni koma.

4.1.2 Urceni polohy z pozice

Vysledky chyby pro urceni z polohy jsou normovany podle intervalu uvedeného v
tab. 3.2.
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Obr. 4.4: Vliv typu aberace a Cistych dat na model trénovany na aberovanych datech

pro urceni polohy z. Jednotky jsou uvedeny v pm.
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Obr. 4.5: Vliv typu aberace a cistych dat na model trénovany na neaberovanych

datech pro urceni polohy z. Jednotky jsou uvedeny v pm.
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Primérna absolutni chyba pro uréeni z polohy (Deeptrack)
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Obr. 4.6: Vliv typu aberace a cistych dat na DT model urcujici polohu z. Jednotky

jsou uvedeny v pm.

Z4dny z modelit nevykazuje uspokojivou presnost pro urceni polohy. Na viné
mitize byt velky interval hodnot, ktery je normovany do intervalu od 0 do 1. Roz-
lozenim velkého intervalu vytvari maly tsek pro chybu, nuti model k ziskani yssi
presnosti.

Modely ucené na aberovanych a neaberovanych podobné. Pro urcité typy aberaci
dosahoval model uceny na aberacich lepsi vysledky, coz je predpokladatelné. Model

implementovany skrze DT dosahoval horsich vysledkai.

4.1.3 Urceni poloméru

Vysledky chyby pro urcéeni poloméru jsou normovany podle intervalu uvedeného v
tab. 3.2. Pro spravnou interpretaci vysledné chyby odecist je nutné tuto hodnotu

nejnizsi hodnotu od vysledné chyby..
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Obr. 4.7: Vliv typu aberace a Cistych dat na model trénovany na aberovanych datech

pro urceni poloméru.
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Obr. 4.8: Vliv typu aberace a cistych dat na model trénovany na neaberovanych

datech pro urceni poloméru.
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Obr. 4.9: Vliv typu aberace a ¢istych dat na DT model urcujici polomeér.

Pro urceni poloméru vychazi nejhiite model implementovany v prostiedi DT.
Nejlepsi model pro odhad parametru na ¢istych datech je model, ktery byl trénovan
na datech bez aberace. V Urcitych typech aberaci jako vertikalni néklon, defokus
a astigmatismus vykazuje lepsi vysledky nez model trénovany na datech obsahujici
aberace. Nejvice problematické je urceni poloméru ze sférické aberace, defokusu,

vertikdlni a horizontélni komy.

4.1.4 Urcéeni indexu lomu

Vysledky chyby jsou normovany podle intervalu uvedeného v tab. 3.2. Z toho divodu
se nulova chyba jevi jako 1.2, pro spravnou interpretaci je nutné tuto hodnotu od

vysledné chyby odecist.
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Obr. 4.10: Vliv typu aberace a cistych dat na model trénovany na aberovanych

datech pro urceni indexu lomu.
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Obr. 4.11: Vliv typu aberace a ¢istych dat na model trénovany na neaberovanych

datech pro urceni indexu lomu.
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Obr. 4.12: Vliv typu aberace na DT model urcujici index lomu.

Na data nepostizené aberacemi nejlépe reagoval model navrzeny prostrednictvim
DT, nicméné tato chyba neni na tolik rozdilna od ostatnich modelii. Nejhiife na nea-
berované data reagoval model uceny na aberovanych datech. Na rizné typy aberace
byl nejlepsi model navrzeny DT, poté model ucéeny na aberovanych a datech a na-
konec uceny na neaberovanych datech. Aberace vykazujici nejvétsi chybovost jsou
sféricka aberace a vertikalni koma.

Celkové nejlepsim model pro urcéeni indexu lomu je model naprogramovany skrze
DT.

4.2 Aplikace modelii na experimentalni data

Jelikoz videa byla nasnimana v rozliSeni 64x56 a modely byly uceny na obraz o
rozmérech 64x64, byly snimky z videa pred predikci doplnény do toho tvaru maskou
3x3 z prostiedi videa. Tento pristup neni nejlepsi z divodu vyskytu ¢astice na okraji
videa bude informace ¢astecné poskozena. Aby se zvysila presnost odhadu hodnoty
je od kazdého snimku odec¢teno pozadi (viz. obr. 4.13).

Metoda pouzivéna pro predikei polohy z, poloméru a indexu lomu na UTP AV
CR vychéazi z principu fitovanim kiivky pomoci metody nejmensich étverci. Princip

této metody byl priblizen v podkap. 1.4.2
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Obr. 4.13: Subtrakce nahraného pozadi bez ¢astice od snimku s c¢astici.

Do predikéniho casu je zahrnuto u modeli PyTorch prevedeni obrazu na tenzor,
konverze na datovy typ float, prevedeni z tenzoru na pole a samotna detekce. U

modelu keras zména velikosti do pozadovaného tvaru a samotna predikce.

Obr. 4.14: Aplikace modelu uceny na aberovanych datech pro urceni 2D polohy.
Zeleny pixel predstavuje predikci model. Cerveny pixel pfedstavuje urceni polohy
pomoci metody pouzivané na UTP AV CR. Obrazy vysledné predikee jsou zobrazeny

pod jednotlivymi snimky z videa.
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Obr. 4.15: Aplikace modelu uceny na neaberovanych datech pro urceni 2D polohy.
Zeleny pixel predstavuje predikci model. Cerveny pixel pfedstavuje urceni polohy
pomoci metody pouzivané na UTP AV CR. Obrazy vysledné predikee jsou zobrazeny
pod jednotlivymi snimky z videa.

Predikce modelu, ktery byl u¢eny na aberovanych datech vykazuje daleko lepsi
vysledky, nez pro model uceny na neaberovanych a zaroven lepsi vysledky nez me-
toda pouzivand na UTP AV CR. Z celkovych vysledki pro uréeni 2D pozice mize
fict, ze model s presnéjsi detekci 2D polohy je vhodny pro dalsi vyuziti.

Tab. 4.1: Porovnani vytvorenych modeli s metodou z UTP AV CR pro urceni z

polohy. Hodnoty jsou uvedeny v pm.

Typ modelu Median Primér Smérodatnd odchylka. Predikéni cas
Aberované data 74.461  78.329  30.472 0.00908
Cisté data 78.766  80.077  12.249 0.01776
Deeptrack 2.1. 57.982  59.173  11.542 0.04939
Metoda UTP AV CR -13.8

Jelikoz byla vybrana experimentalni data ndhodné, bylo vybrano video s ¢astici v
zaporné ose z, tedy za fokusacni rovinou. Pro tento pripad nebyly modely trénovany;,
protoze DT neumoznuje vytvareni dat se zapornou osou z. Z tohoto duvodu je

porovnani neinterpretovatelné a je zapotiebi dalsich testi.
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Obr. 4.16: Priklady detekce pozice z v experimentalnich datech pro ruzné modely.

Tab. 4.2: Porovnani vytvorenych model@ s metodou z UTP AV CR pro uréeni po-

loméru.
Typ modelu Median Primér Smérodatna odchylka. Predikéni cas
Aberované data 324.688 324.388 265.963 0.011129
Cisté data 323.987 324.038 266.122 0.017686
Deeptrack 298.549 298.48  264.525 0.046933
Metoda UTP AV CR: 329.5

Urceni poloméru je pro modely implementované v prostiedi Pytorch podobné a

velmi se blizi k hodnoté ziskané metodou pouzivané na UTP AV CR. Pokud pfe-

hlédneme fakt, ze pozice v poloze z je zadporna na, kterou modely nebyly trénovany,

miuizeme tuto metodu vyuzit v praxi za predpokladu dalsich testi.
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Obr. 4.17: Priklady detekce poloméru v experimentalnich datech pro ruzné modely.

Tab. 4.3: Porovnani vytvofenych modeli s metodou z UTP AV CR pro urcéeni indexu

lomu.
Typ modelu Median Primér Smérodatnd odchylka. Predikéni cas
Aberované data 1.747 1.744 1.227 0.009714
Cisté data 1.706  1.704  1.222 0.034506
Deeptrack 2.1. 1.729 1.73 1.22 0.057346

Metoda UTP AV CR

1.455

Stejné, jak pro predchozi hodnoty je index lomu neinterpretovatelny, jelikoz s

posunutim fokusacni roviny se méni i rozptyl svétla, tudiz byl index lomu odhadnut

na vysokou hodnotu oproti hodnoté vypocitané pomoci metody fitovani pouzité na

UTP AV CR. Nicméné odhad hodnoty indexu lomu pro vechny tfi modely se moc

neméni, proto je potieba dalsi testli na experimentalnich datech, jestli je mozné

modely vyuzit v praxi.
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Obr. 4.18: Priklady detekce indexu lomu v experimentalnich datech pro ruzné mo-

dely.
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Zaveér

Tato prace se zamétfuje na popis metod strojového uceni vyuzivanych k ziskani kvan-
titativnich informaci ze snimkt hologramu potizenych pomoci digitalni holografické
mikroskopie. Prvni ¢ast je vénovana strucéné literarni resersi obsahujici zékladni po-
pis hologramu, digitalni holografické mikroskopii a podobnosti mezi Mie teorii a
hologramem. Reserse obsahuje zaroven popis pristupti pro ziskani kvantitativnach
informaci a jejich teoretického pozadi.

Z literarni reSerse poté vychazi metodicka c¢ast. Zde jsou navrzeny mozné po-
stupy pro zpracovani jednotlivych parametrii nano a mikro c¢astic. Navrhiim moz-
nych feseni predchéazi popis pouzitého aplikaéniho ramce Deeptrack 2.1.a podkap.
3.1 popisuje moznosti vyuziti tohoto aplikacniho ramce.

Na popis Deeptrack 2.1. navazuje porovnani vytvorenych dat skrze tento apli-
kacni rdmec a programovym FeSenim generovani hologrami vyuzivany na UTP AV
CR. Déle je v metodické &asti popsan postup navrhu optimalizace pro vybranou
architekturu U-Net implementovanou v aplikacnim ramci PyTorch. Je zde popsan
postup tvorby map vyuzivanych pro segmentaci polohy a regresy hloubkovych map
pro urceni polohy z, indexu lomu a poloméru. Nasledné jsou predstaveny vybrané
konfigurace pro urceni téchto parametri. Konfigurace byly vybrany na zakladé vy-
slednych chyb z optimaliza¢niho algoritmu RayTune. Na zdkladé vybranych konfigu-
raci modeli byly skrze aplika¢ni ramec DeepTrack 2.1. nauceny modely a porovnany
s modely implementované skrze PyTorch.

Porovnani modelt probéhlo na testovych sadach obsahujici ¢isté data a data s
riznymi typy aberacemi. V zavéru prace jsou uvedeny vysledky aplikace implemen-
tovanych metod a metody fitovani skrze metodu nejmensich ¢tvercti pouzivané na
UTP AV CR na experimentaln{ data.
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