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Sammanfattning

Denna studie underséker sparning av partiklar i storlek 100 nm fran iSCAT-mikroskopi i tva och
tre dimensioner med maskininldrnings- och algoritm-baserade sparningsmetoder. Arbetet jamfoér nog-
grannheten av forutsigelser av partikelpositioner i tvad dimensioner mellan LodeSTAR-metoden och
Radial Variance Transform algoritmen (RVT), hur dessa forutsigelser paverkar skapandet av parti-
kelbanor med MAGIK och hur partiklarnas diffusivitet beror pa den valda detektionsmetoden. For
att mojliggora forutsigelser i djupled anpassades den tredimensionella LodeSTAR-modellen for att
tranas pa syntetiserade bilder av partiklar pa olika djup. Noggrannheten av LodeSTAR-metoden i tre
dimensioner utviarderades genom att jamfora diffusivitet hos férutsagda partikelbanor fran experimen-
tell data med deras teoretiska viarden, samt genom analys av banor och deras kovarianser i djupled.
Resultaten for den tvadimensionella LodeSTAR-modellen visar att RVT, utifran kovariansanalys, ger
fler detektioner som resulterar i Brownsk rorelse for partiklarna, men att LodeSTAR presterar béttre i
antal korrekt forutsagda partiklar och sparning 6ver lingre tidsférlopp. Daremot ger bada detektions-
former sémre resultat nir partiklarna varierar avsevért i form och storlek. Vidare tyder jamforelser
av diffusivitet, kovarians och partikelbanor fér tredimensionell detektion pa att LodeSTAR-metoden
extraherar information om partikeldjup, men att detektionerna saknar noggrannhet. Det foreslas att
forbéttring av den syntetiserade datan for att ndrmare efterlikna partiklar i djupare brunnar skulle
ge mer precisa resultat. Sammanfattningsvis visar LodeSTAR-metoden lovande framtida potential for
att spara partiklar i tre dimensioner fran iISCAT-bilder.

Abstract

This study explores the tracking of particles of size 100 nm from iSCAT microscopy in two and three
dimensions with machine learning and algorithm-based tracking methods. The study compares the
accuracy of particle position predictions in two dimensions between the LodeSTAR method and the
Radial Variance Transform algorithm (RVT), how these predictions influence the creation of partic-
le trajectories with MAGIK, and how the diffusivities of particles depend on the chosen detection
method. Furthermore, the three-dimensional LodeSTAR method is modified to train on synthesized
images of particles in varying depths in order to gain vertical prediction capabilites. The accuracy of
the LodeSTAR method in three dimensions is evaluated by comparing the diffusivity of predicted par-
ticle trajectories from experimental data with their theoretical values, as well as through the analysis
of trajectories and their covariances in the vertical dimension. The results for the two-dimensional
LodeSTAR model indicate that RVT — based on covariance analysis — yields detections that indicate
Brownian motion of the particles, but LodeSTAR performs better in terms of the number of correctly
predicted particles and tracking trajectories over longer time periods. Furthermore, comparisons of
diffusivity, covariance and particle tracings for three-dimensional detections suggest that the LodeS-
TAR method extracts information about particle depth, but that the detections lack accuracy. It is
suggested that improving the synthesized data to better capture the particle shape in a greater depth
range would yield more accurate results. In summary, the LodeSTAR method shows promising future
potential for tracking particles in three dimensions from iSCAT microscopy footage.

Nyckelord: iSCAT, LodeSTAR, MAGIK, djupinldrning, partikelsparning.






Beteckningar

Tabell 0.1: Lista av beteckningar med tillhorande forklaring och éversdttning

Beteckning | Forklaring Oversittning

CNN Convolutional Neural Network Faltningsnatverk

GNN Graph Neural Network Grafneurala nédtverk

LodeSTAR Localization and detection from Sym- | Lokalisering och detektion fran sym-
metrics, Translations and Rotations metrier, translationer och rotationer

MAGIK Motion Analysis through GNN Inductive | Rorelseanalys genom induktiv kunskap
Knowledge fran grafneurala ndtverk

MLP Multilayer Perceptron Flerlagersperceptron

MoV Mean of Variances Medelvérde av varianser

NA Numerical Aperture Numerisk apertur

RVT Radial Variance Transform Radiell varians transform

ReLU Rectified Linear Unit Rektifierad linjar enhet

iSCAT Interferometric scattering microscopy Interferometrisk spridningsmikroskopi

TAMSD Time-Averaged Mean Squared Displace- | Tidsmedelvirdat genomsnittlig kvadrat-
ment forskjutning

VoM Variance of means Varians av medelvirden
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1

Inledning

Kvantitativ analys! genom digital mikroskopi har spelat en betydande roll for forskningen inom ett
brett spektrum av naturvetenskapliga omraden sasom biologi, kemi och fysik. Mikroskopi pa nanoniva
har mojliggjort sparning av organismer som virus [1], bakterier [2] och dven cellstrukturer i levande
celler [3] och dérmed gett insikter i biologiska funktioner pa nanoniva.

For observationer pa nanoniva har fluorescensmikroskopi varit en av de vanligaste metoderna sedan 90-
talet [4], [5], men den har svagheter. Metoden bygger pé att en laborant mérker objekt med fluorescens
och dérmed skapar en ljuskélla att studera i mikroskop, vilket medfor en del begréansningar vid spar-
ning av partiklar. Fotoblekning, att fluorescensen lyser svagare med tiden, och fluorescenssaturation,
att antalet fotoner som sénds ut begrinsas av objektets storlek, &r tva stora problem som resulterar
i att observationstiderna och lokaliseringsprecisionen for fluorescensmikroskopi begrénsas [6], [7]. Yt-
terligare kan fluorescensen skada partiklarna som studeras, framforallt inom biologiska sammanhang
[8]. Denna sorts mikroskopi &r alltsd inte tillampbar i vissa fall.

En 16sning till dessa begriansningar presenteras med interferometrisk spridningsmikroskopi (iISCAT)
som introducerades 2004 [9]. Den huvudsakliga princip som iSCAT nyttjar dr att brytningsindex for
ett studieobjekt skiljer sig fran l6sningen objektet befinner sig i. Férutom att det da inte férekommer
fotoblekning eller fluorescenssaturation erbjuder iSCAT lika hogupplosta bilder som fluorescensmik-
roskopi, kvantitativ karakterisering? av enskilda molekyler och en mikroskopi dir laboranten inte
behover mérka partiklar [10]. Med iSCAT har exempelvis hogupplosta sparningar av virus (Simian
virus 40) gjorts [6], utveckling av supramolekyldra sjalvreplikerande modeller av livsformer [11] och
sparning av proteiner utsondrade av levande celler [12].

Tekniken som mojliggor analys av partiklar pa nanoniva &r fortfarande relativt ny och darmed &r
manga tillimpningsomraden dnnu inte utforskade. Hittills har studier av biologiska processer péa na-
noniva gett vetenskapliga framsteg inom nanotransporter [13] vilket ger nya mojligheter inom cancer-
forskning [14], diabetesforskning [15] och utvecklingen av vaccin, exempelvis mot COVID-19 [16], [17].
Tekniken ger dven nya mojligheter for stamcells-nanoteknologi [18] samt for att utforska egenskaper
hos nano-organismer sa som virus och bakterier [6], [12]. Det finns manga nanotillimpningar inom
medicin och en bra metod att spara partiklar ar ddrmed av stor betydelse inom detta forskningsfalt.

Inom analys av mikroskopisk data har maskininldrning visat sig vara sarskilt effektivt [19]-[22]. Loca-
lization and detection from Symmetries, Translations and Rotations (LodeSTAR) &r en djupinlér-
ningsmetod som har anvénts for att trdna neurala natverk for partikeldetektion med hogre precision
an klassiska algoritmer [23]. Det dr &ven visat att maskininldrning kan uppné en béttre precision

'Kvantitativ analys #r en metod for att utvirdera situationer, fenomen eller data genom kvantitativa, det vill siga
méatbara och numeriska, metoder.

2Hir: Att anvanda méitbara numeriska data for att definiera egenskaper hos en molekyl sisom molekylar struktur
eller dynamiska egenskaper.



1. Inledning

an klassiska algoritmer for partikelsparning [24], [25]. Partikelsparning av fluorescensmikroskopi med
hjalp av maskininldrning har gjorts bland annat av Pineda et al. [26] ddr Motion Analysis through
GNN Inductive Knowledge (MAGIK) tillimpades, ett maskininlérningsramverk som kan skapa par-
tikelbanor 6ver flera bildrutor och dédrmed ge information om partiklars dynamiska egenskaper.

Att anvinda iISCAT-teknik for att samla mikroskopibilder av biologiska material for att sedan analyse-
ra dessa bilder med maskininldrning kan ge en forbattrad forstaelse for nanotransport och nanomedicin
vilket i sin tur gynnar forskning inom vaccinutveckling, cancer och diabetes.

1.1 Syfte

Syftet med arbetet dr att undersdka hur maskininlérningsmetoden LodeSTAR kan tillimpas for att
detektera och spara partiklar i tva och tre dimensioner med diametrar ner till 100 nm i bilder tagna
med iISCAT-mikroskopi.

1.2 Avgransningar

For att hiarleda egenskaper hos partiklar, sasom diffusivitet, genomfors separata numeriska berdkning-
ar atskilt fran maskininldrningsmetoderna. Hérledning av partikelegenskaper skulle kunna goras via
MAGIK, om modellen trinats for detta d&ndamél. Tréaningen kréver dock mycket tid och arbete som
med fordel ldggs pa andra problem, exempelvis partikeldetektion.

En tydlig avgrinsning gors vid utvirdering av partikeldetektioner i tvd dimensioner med hjilp av
LodeSTAR, i det avseendet att detektionerna jamférs med den klassiska algoritmen Radial Variance
Transform (RVT). Utvardering av dessa tva metoder begrinsas till utrdkning av diffusivitet baserat
pa detektionerna och jamforelse med de teoretiska véirdena for partiklarna. Manuell mérkning utesluts
som metod for jamforelse da antalet partiklar och bilder &ar 6vervildigande, men &ven eftersom det-
ta i vissa fall inte ar valmotiverat utifran brusférhallanden, dar manuell mérkning &r svar och opalitlig.
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Teknisk Bakgrund

I detta avsnitt forklaras teorin bakom de viktigaste koncepten som anvinds i arbetet. Forst intro-
duceras grundlidggande begrepp och principer inom maskininlarning och neurala natverk. Dérefter
forklaras LodeSTAR-metoden ingdende och hur den kan anvindas for att férutsdga bade tva- och
tredimensionella partikelpositioner. Vi beskriver sedan kortfattat principerna bakom hur MAGIK och
iSCAT-mikroskopi fungerar. Vidare forklaras bildgenereringen samt hur de tridnade neurala nétver-
ken, som &ven kallas modeller, utvirderas med hjilp av diffusivitet och algoritmen Radial Variance
Transform (RVT).

2.1 Maskininlirning och neurala natverk

Maskininlarning ar en gren av artificiell intelligens som fokuserar pa att bygga system som kan léra
sig frén data for att gora forutségelser pad annan liknande data. Denna studie kommer anvinda sig av
maskininldrning i form av neurala nitverk, som flerlagersperceptroner (MLP), neurala faltningsnét-
verk (CNN) och neurala grafnatverk (GNN).

Neurala natverk utgors vanligtvis av ett indatalager, ett antal gémda lager och ett utdatalager. De
gomda lagren innehéaller vikter och aktiveringsfunktioner [27]. Vikterna justeras under nitverkets tré-
ning for att uppna en viss funktionalitet och aktiveringsfunktionens syfte ar ofta att introducera
icke-linjéritet i traningen, vilket gor det mojligt for nétverket att lira sig och utféra mer komplexa
uppgifter 4n vad som skulle vara mojligt med enbart linjara operationer [28]. Antalet gémda lager
varierar beroende pa komplexiteten av uppgiften som nétverket ska kunna utféra; fler gémda lager
tillater ett ndtverk att ldra sig mer komplexa samband, men medfér ocksa storre krav pa berdknings-
kraft och minne samt 6kar risken for 6vertréaning [27]. Ett neuralt nétverk med fler &n ett gomt lager
klassificeras som ett djupt neuralt nitverk [29], [30], vilket &r den typ av nédtverk som anvéinds i bade
MAGIK och LodeSTAR. Ett exempel pa ett neuralt natverk med ett indatalager, ett gémt lager och
ett utdatalager, i det héar fallet i form av en MLP, ges i Figur 2.1.

Vid tréning av neurala niatverk dr det felet i ndtverkets forutsiagelser, forlusten, som avgér hur mycket
vikterna ska justeras. Ett av de vanligare sétten att berdkna forlusten pa ar att berdkna den absoluta
skillnaden i virde |Ypred — Ytrue| mellan forutspatt vérde ypq och 6nskat virdet yirue [31]. Hur yirue
tas fram beror p4 om maskininlirningsmetoden dr évervakad eller sjilvévervakad [32]. Overvakad in-
larning innebér att ndtverket jamfor sin forutségelse med ett facit givet fran laboranten, en metod
som tillampas i MAGIK. I sjdlvovervakad inldrning ddremot, skapar nétverket ett facit att jamfora
med baserat pa indatan, vilket ar fallet fér den sjalvévervakade inldrningsmetoden LodeSTAR.

Aktiveringsfunktionen som anvénds i detta arbetes natverk ar Rectified Linear Unit (ReLU)-funktionen,
se funktionens formulering i ekvation 2.1. ReL.U-funktionen véljs 6ver andra aktiveringsfunktioner da
den har visat sig vara vil lampad for traning av djupa neurala néatverk [33].

f(x) = max(0, z). (2.1)
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f(x) - aktiveringsfunktion
Inmatningslager Gomda lager Utdatalager

Figur 2.1: Ezempel pd en flerlagersperceptron (MLP) med ett gomt lager. Inmatningslagret bestar av ett antal noder som
tar emot datapunkter som sedan sinds vidare till det gomda lagret. I det gémda lagret anvdands en aktiveringsfunktion
for att behandla datan innan den skickas vidare. Slutligen levereras den processade datan till utdatalagret.

2.2 Faltningsnitverk (CNN)

Faltningsnétverk ar en typ av neuralt ndtverk som &r vil lampat for monsterigenkénning i bilder [34],
[35]. T detta arbete kommer ett neuralt faltningsnétverk (CNN) trinas for att extrahera partikelkoor-
dinater fran mikroskopibilder i graskala. Det CNN som anvénds i detta arbete bestar av faltningslager,
ReLU-aktiveringslager och reduceringslager i en konfiguration som kan ses i Figur 2.2. De olika lagrens
respektive funktion beskrivs nedan.

Inmatningslager Faltningslager + ReLU Faltningslager + ReLU Utdatalager

Figur 2.2: En illustration dver den CNN-arkitektur som anvdnds i detta arbete. Tre pa varandra foljande faltningslager
med varsitt ReL U-aktiveringslager. Darefter foljer ett reduceringslager, ytterligare atta faltningslager med varsitt ReL U-
aktiveringslager och slutligen ett sista faltningslager utan ReL U-aktivering som utlager.

Ett CNN anpassat for bildbehandling i graskala tar in en bild i form av en tvadimensionell tensor, dér
varje varde representerar en pixels intensitet. Monster extraheras genom elementvis multiplikation och
sedan summering mellan bildtensorn och en vikttensor i en process som kallas for faltning. Faltningen
sker svepande Over bildtensorn tills en egenskapstensor har bildats vilken representerar de specifika
egenskaper som vikttensorn har detekterat, se Figur 2.3. Natverket lar sig urskilja egenskaper genom
att vikttensorns element justeras via bakatpropagation, en metod dér natverket iterativt justerar sina
vikter baserat pa hur varje vikt i ndtverket har bidragit till férlusten [32], [36].

Reduceringslagret, som foljer efter de tre forsta faltningslagren i Figur 2.2, minskar antalet parametrar



2. Teknisk Bakgrund

-—)
8|2 |7 |6|4]|83 4
910 |1 31012 '
0o]1 2|4
(8-0)+
2-2)+
11011 (9-0)+
0-1)=4
21012
11011 Ingaende matris Utgaende matris
Kernel ‘
8|2 |7 (6|43 4 140
910 |1 31012 I
0o]1 214
B8-2)+
2-0)+
(7-2)+
9-1)+
(0-0)+
(1-1)=40

Figur 2.3: Ezempel pa operationen ett faltningslager utfor pa en bildtensor. Varje element i vikttensorn multipliceras
med motsvarande i bildtensorn. Dessa varden adderas sedan for att bilda det forsta elementet i egenskapstensorn. Sedan
flyttas vikttensorn ett steg och upprepar processen. De element som inte hamnar inom ramen for vikttensorn ignoreras i
berdkningen.

och berdkningar som kravs i ndtverket. Reduceringen hjélper till att effektivisera nidtverket och minska
risken for 6veranpassning'. Den typ av reducering som anviinds i detta arbete, max-reducering, tar
maxvardet av en viss region av den ingdende tensor och placerar véirdet i en ny tensor som har mindre
dimensioner [32]. Processen liknar faltning, men operationen som utférs ar en annan, se Figur 2.4.
I detta arbete begrinsas natverket till att innehélla endast ett reduceringslager i syfte att bibehalla
tillrdcklig spatial information for lokalisering av partiklar med hog precision.

12 |7|6

110|314 817
6 |1 0 - 7
517121

Figur 2.4: Exempel pa max-reducering. Likt faltning skannas tensorn ett steg i taget, hdr med steglingd tva, for att
plocka ut det storsta vdrdet inom en given region. Pa sd sdtt bevaras informationen men antalet parametrar minskar,
vilket effektiviserar ndtverket.

2.3 LodeSTAR

Localization and Detection from Symmetries, Translations and Rotations (LodeSTAR) &r en sjélvover-
vakad maskininldrningsmetod som anvinds for att detektera partiklar, genom att trédna ett CNN att bli
ekvivariant till vissa transformationer, vanligtvis translationer och rotationer i bildplanet. Ekvivarians
i detta sammanhang innebér att ett neuralt nétverk ska ge samma partikelposition i en transformerad
bild som en transformerad partikelposition fran den ursprungliga bilden, givet att transformerna &r

!Overanpassning intraffar nir en modell lir sig bade den underliggande strukturen och slumpmissiga variationer
(brus) i traningsdata, vilket gor att den presterar samre pa ny data.
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lika. Principen ar att om ekvivarians ska uppnds behdver nétverket hitta nagot i bilden att detekte-
ra, och eftersom néatverket kan trénas att bli ekvivariant kan det trdnas att detektera partiklar. Ett
traningssteg illustreras i Figur 2.5.

*]
. N ™M, ) 0.

(N2, Mi2, 1)

(N, M, C)

(N, M, C)

Figur 2.5: a) Ezempel pa en bild som ska anvdindas for att trana ndtverket. b) Tva kopior skapas och roteras samt
translateras pd olika sdtt. ¢) Bilderna propagerar genom tvad identiska CNN. d) Ett ndtverk ger ut tvd egenskapstensorer.
e) De tvd egenskapstensorerna slds samman for att inferera positionen hos partikeln. f) Bilderna roteras och translateras
tillbaka till initiala positionen och prediktionerna kan jimforas. Natverket tranas for att minimera avstandet mellan dessa.
Bild tagen frdan [23] och beskuren sd att bilden endast visar funktionaliteten av LodeSTAR.

Det neurala nétverk som trénas med LodeSTAR kan se ut pa olika sétt; i detta arbete anvinds det
som foreslagits av skaparna till metoden [23]. Nétverket ar ett CNN med tre 3x3x32 faltningslager
med ReLU-aktivering, foljt av ett 2x2 max-reduceringslager, sedan atta 3x3x32 faltningslager med
ReLU-aktivering och slutligen ett faltningslager utan ReL.U-aktivering. Det sista lagrets dimensioner
ar 1x1x4 for detektioner i tre dimensioner och 1x1x3 for detektioner i tva dimensioner. Indatan &r
en bild i form av en M x N tensor medan utdatan bestar av mangden {x°}7_,. I fallet da n = 2
(som for tvadimensionell partikeldetektion) ar p := x( en vikttensor och x; samt xo kan tolkas som
tva avstandstensorer Ax och Ay. Avstdndstensorernas element representerar avstandet till partikelns
position i respektive led, givet att elementet ar tillrdckligt néra for att detektera partikeln, annars sétts
viardet slumpméssigt. Vikttensorn p innehéaller information om hur varje element i avstandstensorna
bidrar till den slutgiltiga prediktionen.

Nétverket trdnas genom att transformera traningsbilderna och sedan jamfora de inverstransformerade
partikelpositionerna med varandra. For varje epok? skapas bildsamlingar med slumpmiéssiga trans-
formationer 7y av varje trédningsbild, sa att en bildsamling endast bestar av en trédningsbild. Varje
transformerad bild k i en sadan bildsamling propagerar sedan genom nitverket och tensorerna y' och
x? fran utdatan definieras om enligt

Xhij + 1l — N/2 = Xhij (2.2)
Xiij + 31— M/2 = x3ijs (2.3)

diar [ = 2 ar en faktor som skalar upp positionerna i X,lg och X% fran att det reducerats av max-
reduceringen, och ¢ samt j dr elementindex i tensorerna. For varje utdatakanal ¢ # 0 berdknas hérnast
den normerade viktade summan enligt

C ..
- i Xiij Wi

, 2.4

2En epok #r en fullstandig genomgang av alla triningsbilder genom nitverket.
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med de normaliserade vikterna definierade som
pij T €

Zm [pzj + 6] =107 (25)

wij =

Slutligen bakatpropageras en total forlust bestaende av forlusten mellan bilderna £ och den inre
forlusten £f som en viktad summa L + 10L§. Dessa forluster berdknas enligt

K Yt e ()
1, =1Tg, X
L, = Z Takl(Xi) - % (2.6)
k=1
K,N,M
Li= " Xt — Xul*wkij, (2.7)
k,i,j

dér K &r antalet transformationer i en bildsamling fér en tréningsbild.

Ett trénat natverk detekterar partiklar i bilder genom att berédkna en slags podngtensor fran bilden
och hitta lokala maxima. Denna podngtensor beriknas som w®b?? genom den normerade vikttensorn
w och klustertensorn b vars element definieras enligt

) n j+1 i+1 Xz ) Jj+1 i+1 Xz 2
-l Yy ) (s s M | 23
c=1 j'=j—1li'=i—1 j'=j—1i=i—-1

Oftast sdtts @« = 1 — 8 och i denna studie har bade « och § satts till 0,5 for att ge lika mycket vikt till
bada. Alla lokala maxima antas inte vara partiklar, utan vanligtvis specifieras ett troskelviarde som de
maste vara storre an.

2.4 MAGIK

Motion Analysis through GNN* Inductive Knowledge (MAGIK) &r ett ramverk som via grafer mo-
dellerar dynamiska egenskaper i ett system, mer specifikt rorelser och interaktioner [26]. MAGIK &r
uppbyggt av flera olika nétverk, encodernitverken ¢, och ¢, foljt av ett mellansteg med uppdate-
ring av noder och kanter och slutligen decodernitverken ¢,, ¢. och ¢4. Inmatningen i natverken ¢,
och ¢, bestar dels av noderna v, som innehéller information om position i tid och rum samt andra
karakteriserande egenskaper, och kanterna e, som kopplar ihop noderna samt innehaller information
om avstandet och tiden mellan dem. Kanterna ¢ skapas genom att koppla ihop en viss nod till andra
noder inom ett visst avstand i rum och tid.

Forst konverteras noderna och kanterna via encodernitverken ¢, och ¢, till vektorer av hogre di-
mensioner. Kanterna uppdateras sedan genom att propagera genom en MLP med deras tva kopplade
noder och déarefter viktas kanterna med funktionen:

2. \"?
fuw(dij) = exp —< ”2) ; (2.9)

20

dér d;; ar en kantegenskap som representerar avstandet mellan tva noders positionsegenskaper och o
samt [ ar parametrar som lars via traning. Vidare uppdateras noderna med hjilp av de nya viktade

3Element i den nya tensorn blir by bﬁ
4Graph Neural Network; ett natverk som processerar och matar ut grafnétverk sasom noder och kanter.
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kanterna och Attention. Attention &r en ndtverksstruktur som ger ett matt pa vilken indata som kor-
relerar till varandra for att producera utdata, som i det hér fallet ar vilka noder som korrelerar.

Till sist extraheras en forutsédgelse for noderna och kanterna via decodernétverken ¢, och (., samt
for en global representation via decodernatverket ¢,. Aven dessa nitverk dr MLPs, dir ¢, och ¢, ar
reflektioner av encodernétverken med en tillagd aktiveringsfunktion som avslut. Utifrdn de forutsedda
noderna och kanterna, gar det att extrahera partikelbanor i ett tidsférlopp [26].

2.5 iSCAT

Interferometisk spridningsmikroskopi (iSCAT) &r en optisk mikroskopi som utnyttjar fasskillnader
mellan det spridda ljuset fran ett objekt och en referensstrale. En exempeluppstéllning visas i Figur
2.6. Déar belyses ett prov underifran med en laser genom ett objektiv. Det reflekterade ljuset fran
tackglaset anvinds som referensstrale for att skapa interferens med det reflekterade ljuset fran provet
[37].

For att generera en bild med iSCAT leds referensstralen och den bakatspridda stralen fran provet till
en kamera. Nar den bakatspridda stralen moter referensstralen uppstar destruktiv och konstruktiv
interferens mellan stralarna. Variationer i intensitet fran interferensen skapar en bild dar objekt re-
presenteras av pixlar med avvikande virden jamfort med bakgrundsstralningen. Objekt visualiseras
ddrmed som interferensringar, se nere till héger i Figur 2.6.

Obleki U Vatten

ﬂ Referensstrale

Objektiv

Ss Reflekterat ljus

\V, Kamera

| Lins

Laser

Figur 2.6: Typisk uppstallning for iSCAT-mikroskopi. En laser propagerar genom en strdaldelare, sd att en del av ljuset
reflekteras dat vdanster medan resten transmitteras till objektivet och objektet. Delar av ljuset reflekteras vid tdackglaset
och bildar en referensstrale och en liten del av ljuset sprids mot objektet i brunnen sa att ljuset reflekteras tillbaka mot
kameran (héger uppe). Laserljuset spritt fran objektet och referensstrdilen superpositioneras sedan sd att totala intensiteten
tas upp av kameran och producerar en bild av objektet. Inspiration hamtad fran [37].

2.6 Bildgenerering med DeepTrack

For bildgenerering anvinds python-biblioteket DeepTrack [24], ett mjukvaruprogram som skapar arti-
ficiella mikroskopibilder for att trdna neurala nétverk for partikeldetektion. DeepTrack har kapaciteten
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att producera en stor méngd bilder av partiklar som kan anpassas for att efterlikna experimentell data
producerat med olika mikroskopimetoder. Tillsammans med bilderna kan &ven tillhérande partikelpo-
sitioner fas ut, vilka kan anviindas vid 6vervakad tréning av nétverk.

DeepTrack genererar bilder genom att forst skapa en form for varje partikel, som sedan dupliceras for
att kunna modifieras var for sig. Parametrar kan véljas sd att partiklarna har olika storlek, form och
position. De framstéllda partiklarna skickas till en simulator som aterskapar de optiska effekterna av
ett forvalt typ av mikroskop. Brus laggs sedan till i bilden fér att den ska efterlikna experimentell
data. De duplicerade bilderna av partiklarna kan sedan anvéindas for att skapa den férvantade utdatan
som behdvs for traningsprocessen [24], se Figur 2.7.

I detta arbete anvinds DeepTrack for att skapa bilder som liknar den experimentella datan tagna
med iSCAT-mikroskopi. LodeSTAR-nétverket tranas med transformationer av de genererade bilderna,
vilket begrénsar behovet att generera en stor mangd bilder under traningsprocessen.

(a) Data pipeline ! (b) Label

]
1 I
1
Duplicate Fluorescence g2 Background m ! Sal:.llngls?(To
i
1

(d)
Experimental
data

Model
prediction

Figur 2.7: Ett visuellt exempel pd hur DeepTrack genererar bilder. a) En partikel genereras och dupliceras. Partiklar-
na genomgar en simulation for en given mikroskopimetod for att sedan liggas pa en bakgrund ddr ett bakgrundsbrus
appliceras. b) En markning av datan extraheras for att anvindas i traningsprocessen. c¢) Har visas hur den genererade
bilden samt mdarkningen anvinds i triningsprocessen av ndtverket. d) Den experimentella datan skickas in i den tranade
modellen och den ger en forutsigelse for partiklarna. Bild tagen fran [24].

2.7 Diffusivitet

Sma partiklar ror sig slumpmaéssigt enligt Brownsk rorelse och drivs i huvudsak av termisk energi. Ett
méatt pa dessa rorelser ar diffusion, som teoretiskt kan uppskattas med ekvation (2.10), och anger hur
mycket en partikel ror sig.

ky T
D= (2.10)
6mnr
Hér betecknar kp Boltzmanns konstant, T rumstemperaturen, n den dynamiska viskositeten for vatten
och r partiklarnas radie. Ekvation (2.10) dr den sa kallade Stokes-Einstein-Rutherford ekvationen. I

detta arbete ar partiklarnas radie r = 50 nm, temperatur 7" = 21 °C och n = 0,9764 mPas, vilket ger
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ett viirde for diffusiviteten som D = 4,41 ym?/s .

Ett sdtt att méta diffusivitet fran digitalt sparade partiklar &r genom den tidsmedelvirdesbildade
genomsnittliga kvadratforskjutningen (TAMSD), vilket tillater berdkning av diffusion fran en ensam
partikel. Givet att partikelns bana bestar av N positioner i foljd, X1, Xo, ..., Xy, dér varje position ar
separerad med ett tidsintervall A¢, & TAMSD [38], [39] definierad som:

1 N=1
TAMSD(At) = —— ) (Xip1 — X;)2. (2.11)
N -1 i=1
For partiklar som uppvisar Brownsk rorelse kan forhallandet mellan partikelns TAMSD och diffusions-
konstant D visas vara

TAMSD(At) = 2dDA, (2.12)

dér d dr antalet rumsdimensioner [40].

Efter att ha forutspatt en samling partikelbanor fran mikroskopivideo kan en genomsnittlig diffu-
sionskonstant D bestdmmas genom partiklarnas TAMSD, givet att de uppvisar Brownsk rorelse. Jam-
forelse av parametern D med det utrdknade teoretiska viardet mojliggér utvirdering av sparningens
noggrannhet.

En annan egenskap som utviarderar noggrannhet av partikelbanor dr kovariansen mellan forflyttningar
Az, Az, [41]. Kovariansens karakteristiska egenskap vid fri diffusion ar att Az, Az, ~ 0, dar Az, ar
en viss forflyttning z,, —x,,—1 lings en axel x och index n, m indikerar tva skilda bildrutor i en sekvens.
Att det namnda vantevéirdet blir lika med noll beror pa att Brownsk rorelse dr spontan, vilket innebér
att en forflyttning i ett visst tidssteg dr oberoende av en forflyttning i ett annat tidssteg. Skulle m = n,
erhalls istéllet:

Axp Az, = (Ax,)? ~ 2DAL, (2.13)

Kovariansen Ax,, Az,11 blir svagt negativ vid experiment pa grund av lokaliseringsfel [41]. Utseendet
av kovariansen kan didrmed, likt diffusionskonstanten D, visa pa kvalitén av partikelsparningen.

2.8 Radial Variance Transform

For att utvirdera resultat fran LodeSTAR-nétverket kommer det jamféras med en klassisk algoritm
for partikelsparning, Radial Variance Transform (RVT) [42]. RVT bygger pa att hitta radiella sym-
metrier i en bild och eftersom partikeldetektioner i iISCAT-data karakteriseras av ringmonster, se figur
2.6, &r RVT en vl ldmpad algoritm for att lokalisera partiklar i sadan data.

Vid en viss radie kring centrum av en partikel ar pixelvirden snarlika och medelvéirdet av pixelvirden
vid olika radier kring centrum varierar mycket, vilket utnyttjas av RVT for att detektera partiklar.
Partikelcentrum karakteriseras alltsd av en hog varians av medelviarden (VoM) for pixelvarden vid
olika radier och ett lagt medelvéirde av varianser (MoV) vid en viss radie. Brus har & andra sidan en
lag VoM och hogt MoV och detekteras ddrmed inte av RVT.

Algoritmen applicerar forst ett gaussiskt filter pa bilden som minskar hogfrekvent brus [43] och sedan
appliceras RVT pa hela bilden enligt

VoM(i, 7)

(2.14)

10
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ddr n betecknar att funktionen &r normaliserad genom att dividera med MoV. Med ekvation 2.14
kommer centrum av radiella symmetrier fa ett hogt RVT-virde och positioner utan radiell symmetri,
sasom brus, ldgt RVT-véirde. Resultatet blir da en bild dér centrum av radiella symmetrier visas med
hogre pixelviarden. Processen for en experimentell bild visas i Figur 2.8.

100
200
300
400
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600

700

0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

Figur 2.8: En bildruta fran den experimentella datan som undergar stegen i Radial Variance Transform. Alla azlar i
enheten pizlar. a) Tidsmedelvirdesbildad iSCAT-bild. b) Resulterande bild efter gaussfilter applicerats i syfte att eliminera
hagfrekvent brus. c¢) Resulterande bild efter RVT ddr partiklar visas som lysande, smd punkter. Positioner extraheras
genom att ta lokala maxima ver ett visst troskelvarde.
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Metod

Arbetet inleddes med att ta fram bilder for trdningen av ett LodeSTAR-nétverk avsett att forutséga
partikelkoordinater i tva dimensioner, vilket anvinde experimentell data som trianingsunderlag. Ett
separat LodeSTAR-nétverk trédnades for att forutsiga partikelkoordinater i tre dimensioner dar tré-
ningsdata genererat med DeepTrack nyttjades for att justera partiklarnas avstand fran fokus. Efter
féorutsdgning av partikelpositioner pa experimentell data sammankopplades partiklarnas koordinater
over tid till banor med hjilp av MAGIK. Med syfte att utvardera riktigheten i de sparade banorna
analyserades diffusivitet och kovarians mellan forflyttningar. For detektioner i tva dimensioner gjor-
des dven jamforelser mellan detektioner utférda av RVT och LodeSTAR-modellen. En mer ingdende
beskrivning av delmomenten presenteras i kommande avsnitt.

3.1 Experimentell datainsamling

Datan som anvéints i arbetet ar bilder fran iSCAT-mikroskopi framtagna av Erik Olsén vid the Uni-
versity of British Columbia och bearbetade for att reducera brus. iISCAT-mikroskopin ar utférd pa
polysterenpartiklar med diametrar pa 100 nm som placerats i brunnar tillsammans med vatten. Poly-
steren ar en slags plast som i detta fall har formats till kulor och ska representera biologiska partiklar
[44]. Brunnarna &r omslutna av tidckglas undertill och ovanfor, dér avstandet mellan den évre och und-
re kan justeras med piezoelektriska kristaller, vilka deformeras nér de utsétts for en elektrisk spanning
[45]. Bilderna har tagits da djupet varit 300 nm och 500 nm, dér partikelrorelserna var begriansade,
samt 5100 nm s& att partiklarna kunde rora sig mestadels fritt. Se exempel pa erhéllna bilder i Figur
3.1.

Polystyren Polystyren Polystyren
djup 300 nm djup 500 nm djup 5100 nm

Figur 3.1: Bearbetade mikroskopibilder pa polystyrenkulor erhdllna fran Erik Olsén vid The University of British Co-
lumbia. Bilderna ar tagna pa partiklar som befinner sig i olika brunndjup, indikerade éver varje bild.
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3.2 Bearbetning av experimentell data

Bilderna tagna med iSCAT-mikroskopi var bearbetade enligt metoden som beskrivs i artikeln ”"Dual-
Angle Interferometric Scattering Microscopy for Optical Multiparametric Particle Characterization”, i
delen supporting information, skriven av Erik Olsén m.fl [46]. Kortfattat har datan bearbetats genom
att en bakgrundsbuffer subtraherats fran varje bild varefter bilden normaliserats med bakgrundssigna-
len sa att medianvirdet ar ett. I de resulterande bilderna har statiskt brus och tidslokala forandringar
eliminerats. Figur 3.1 visar en bild fran varje métning som bearbetats enligt de ndmnda metoderna.

3.3 Partikeldetektion i tva dimensioner

3.3.1 Traning av LodeSTAR-natverk

De bearbetade bilderna i Figur 3.1 visar att partikelutseenden varierar bade inom och mellan mét-
ningarna, vilket motiverade olika typer av tréningsformer. For att detektera partiklar i varje métning
trénades tre ndtverk pa olika bilder och med olika metoder. Gemensamt for alla métningar var att tra-
ningsbilderna bestod av utvalda delar av en hel bild, att partiklarna var centrerade i trédningsbilderna
samt att natverket trdnades att bli translations- och rotationsekvivariant. Vid urval av traningsbilder
var principen att vélja ut bilder av storlekar mellan 64x64 och 128x128 pixlar, dér mindre bilder valdes
for att effektivisera trdning. Storre bilder reserverades for storre partiklar i de fall det var nodvéndigt.

For att natverket sedan skulle lyckas ge rimliga detektioner kravdes det att partiklarna i traningsbil-
derna var lik majoriteten av partiklarna i detektionsbilderna. Eftersom partiklarnas avstand till fokus
paverkar hur de ser ut anvdndes fler tréningsbilder for méatningar dar brunnen, som partiklarna befann
sig i, var djupare. Bortsett fran avstand till fokus varierar intensiteten hos partiklarna, och ibland &ven
den omgivande brusnivan, vilket motiverade inférande av en slumpmaéssig skalningsfaktor och palagt
normalférdelat brus centrerat runt noll for vissa av métningarna.

Bilderna fran den forsta méitningen, som bestar av polysterenpartiklar i en 300 nm djup brunn (se
Figur 3.1), visade lag variation i partiklarnas utseende. Denna likhet mellan partiklar motiverade an-
viandningen av endast en traningsbild utan inférandet av slumpméssiga omskalningar och brusnivaer.
I den andra métningen, med en 500 nm djup brunn (se Figur 3.1), dr det storre skillnader mellan
partiklarnas utseenden. Nyansen i mitten av partiklarna varierar héar for det mesta mellan vit och
svart!, samt att intensiteten #r olika for vissa partiklar. P4 grund av denna kontrast anvindes en
svart och en vit genererad partikel som trédningsdata, dir intensiteten slumpméssigt varierades mellan
10~! och 2. Normalférdelat brus med en varierande standardavvikelse mellan 0 och 1073 inférdes dven.

I den métning d& brunnen var 5100 nm djup fluktuerar partikelutseendet som mest. Férutom att
nyansen i mitten av partiklarna varierar mellan vit och svart skiljer sig utseendet pa partiklar fran
varandra avsevirt beroende pa deras avstand fran fokus. Eftersom det inte finns en tydlig markor i
mitten av partiklar langt fran fokus behévde storre bilder anvandas for att tréana natverket. For brun-
narna med 500 nm respektive 300 nm djup har bara bilder av ungefirlig storlek 70x70 pixlar anvénts,
men for brunnen med djupet 5100 nm anvandes dven en bild pa en av de storre interferensmonsterna
med en bildstorlek pd 128x128 pixlar. Bilderna hade &ven hér en slumpmaéssigt inférd skalningsfaktor
mellan 10~! och 2 samt normalférdelat brus, for att fa med si ménga partiklar som méjligt. Bilder
for alla traningspartiklar visas i Figur 3.2.

Den fysikaliska anledningen till varfor detta sker dr att nir partiklarna passerar fokus far elektriska filtet i ljuset
som sprids fran partiklarna en +m/2 fasskillnad, dven kallat Gouyfas.
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Polystyren
djup 300 nm

Polystyren
djup 500 nm

Polystyren
djup 5100 nm

Figur 3.2: Visar bilderna som anvdndes for att trana ndtverket med LodeSTAR-metoden for de olika djupen i den
experimentiella datan. Bakgrundsbruset har ungefir samma pizelvirden i triningsbilderna, vilket inte framgar hdr med
hjalp av graskalan. Bilden lingst ner till hoger ar 128x128 pizlar, medan resten av bilderna dr ungefar 70x70 pizlar.

3.3.2 Radial Variance Transform

Nér partiklar detekterades med Radial Variance Transform (RVT) applicerades forst ett gaussfilter
med variansen o2 = 1, vilket finns implementerat i pythonpaketet scikit-image [47] och tillimpades pa
alla processerade mikroskopibilder. Bilderna transformerades sedan genom en pythonimplementering
av RVT med parametrar r,,;, = 1 och rp.. = 10, vilket gav en tensor dar lokala maxima utgjorde
detektioner av partiklar, se Figur 2.8c for exempel [42]. Parametrarna 7, och 7y, betecknar hur
stora radiella monster algoritmen ska stka efter och valdes hir genom en iterativ process till sma
viarden for att kunna detektera partiklarna som &r sma relativt hela bilden.

For att undvika att transformerna for pixlar nédra bildkanterna far for lite data anvénds en utfyll-
nadsfunktion, padding, som lagger till pixlar runt kanterna med medelvéirdet i bilden som pixelvéarde.
Utfyllnadsfunktionen anvéndes héar i laget constant. For att fa ut koordinater valdes de pixlar i den
RVT-transformerade bilden som &verskred troskelvirdet som detektioner. I detta arbete anvindes
troskelvardet 99 %, beraknat for varje bildruta, for alla bilder.

3.4 Partikelsparning med MAGIK

Vid bildandet av partikelbanor anvindes en fardigtranad MAGIK-modell trdnad pad mérkta mus-
kelstamceller fran moss med tre nodegenskaper; x-position, y-position och bildnummer i bildserien
(tidpunkt) [26]. For att MAGIK-modellen ska vara oberoende av bildens storlek har modellen tranats
pa positioner normaliserade mellan noll och ett. Trots att modellen ar trdnad pa stameceller och tar
hansyn till celldivision och migration fungerar den vil for att skapa partikelbanor i detta arbete, da
partiklarnas rérelsemonster ar relativt enkla vid jamforelse med cellmigrationen. Hur korrekta parti-
kelbanorna blir dr déarfor frimst beroende av hur vél positionerna detekteras med LodeSTAR-modellen
och RVT-algoritmen.
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Efter att indata sammanstallts fran detektioner med LodeSTAR-modellen och RVT-algoritmen matas
dessa in i MAGIK som genererar noder och banor for att representera de partiklar som i slutdndan
detekterats och deras banor. I det forsta steget, det vill siga skapandet av kanter och noder, tog
modellen hinsyn till tre bildrutor och en radie pa 3 % av bildstorleken for att associera noder inom.
For att en partikelbana sedan skulle skapas sattes det inget krav pa hur manga bilder i rad en partikel
ska ha detekterats i. Valet av lagt troskelvirde grundas i det hoga signalbrusférhallandet som rader i
bilderna och att vissa partiklar dr svaga och svara att detektera med LodeSTAR. Det laga troskelvéirdet
innebér dock en risk for detektion av brus med LodeSTAR-modellen och RVT-algoritmen men innebér
ocksa att partikelbanor ldttare kan skapas med MAGIK.

3.5 Traning och syntetisering for detektioner i tre dimensioner

For att trdna LodeSTAR-nétverket att upptéicka partiklar i tre dimensioner aterskapades forst partik-
lar i DeepTrack baserat pa den experimentella datan med ett djup pa 300 nm. Dessa partiklar &r redan
kénda att vara begransade till fokusplanet i djupled (z-led) pa iSCAT-mikroskopet och dérfér antogs
partiklarna ha positionen z = 0. For att trdna LodeSTAR-nétverket att ge en koordinat fér den tredje
dimensionen modifierades sista utmatningslagret i dess CNN till att producera fyra tensorer istéllet
for tre, som i fallet for tvadimensionell detektion. Férutom translation och rotation i bildplanet intro-
ducerades ytterligare en transformation som genererar en ny bild av partikeln med DeepTrack, men
med en forskjutning i z-led, se Figur 3.4. Den genererade bilden har parametrar som baseras pa den
tidigare namnda DeepTrack-aterskapningen, jamforelse mellan genererad och experimentell data visas
i Figur 3.3. Den inversa koordinattransformationen av denna bildtransform innebér en aterstillning
av den erhallna koordinaten med motsvarande z-férskjutning.

Figur 3.3: Bilden till vinster visar en experimentell avbildning av en partikel vid z ~ 0. Bilden till hoger
representerar en simulerad avbildning av samma partikel vid z = 0, skapad med DeepTrack.

Efter traning applicerades ndtverket pa den experimentella datan med 300 och 500 nm djup for att for-
utsdga partikelkoordinater. Utvirderingen av dessa z-koordinater baserades pa diffusionsberdkningar
efter att partikelbanor identifierats med MAGIK. Eftersom partiklarna har stor variation i intensi-
tet och farg beroende pa deras position i z-led, applicerades en till typ av modifiering av bilderna
for trédning av nédtverket. I transformationssteget multiplicerades de transformerade bilderna med en
slumpmassig faktor fran 0,8 till 1,2. Skalningen gors for att LodeSTAR-nétverket ldttare ska kunna
detektera partiklar med olika utseende.
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Z=-65nm Zz=0nm Z=65nm

Figur 3.4: Exempel pa bilder genererade © Deep Track for partiklar som befinner sig vid tre olika z-vdrden, ndmligen -65
nm, 0 nm och 65 nm.
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Resultat

Hér redovisas resultaten fran detektioner med LodeSTAR-metoden och RVT-algoritmen. Vidare pre-
senteras partikelbanor extraherade med MAGIK och motsvarande berdknade diffusiviteter. Avsnittet
delas upp i vilken form av partikelsparning som behandlas och dér i gors en 16pande jamforelse mellan
resultaten fran LodeSTAR-metoden och RVT-algoritmen. Slutligen presenteras resultat fran tréning,
detektion och sparning av partikeldetektioner i tre dimensioner, déar dven diffusivitet och kovarians av
respektive dimensioner redovisas.

4.1 Partikelsparning i tva dimensioner

Resultaten dé& partiklarna befinner sig néra fokus visar att bade LodeSTAR-modellen och RVT ger
partikelbanor som liknar Brownsk rorelse, déar tillhérande diffusiviteter inte skiljer sig avsevart fran
de teoretiskt berdknade véirdena. Daremot ar partikelbanorna ldngre om detektionerna utférts via
LodeSTAR-modellen. Nér partiklarna kan rora sig langre fran fokus ger varken LodeSTAR-modellen
eller RVT-algoritmen partikelrorelser som foljer Brownsk rorelse, ddremot ger RVT-algoritmen diffu-
siviteter som ar inom rimligt avstand till det teoretiskt uppskattade vardet.

4.1.1 Detektioner

I Figur 4.1, som innehaller exempel pa detektioner fran varje métning, visas det att noggrannheten for
detektionerna fran bade LodeSTAR-modellen och RVT minskar nér djupet i brunnen ékar. Dessutom
detekteras fler objekt i bilderna som inte nédviandigtvis ar partiklar, sa kallade falska positiva detek-
tioner, eller delar av partiklar som inte tillhér centrum. Gemensamt for alla métningar ar att RVT
ger fler detektioner &n LodeSTAR-modellen, dar den évervigande majoriteten av 6verskottet beror pa
att flera detektioner gjorts pa samma partikel.

4.1.2 Sparning

Efter att partikelpositioner har extraherats, sammanlinkas positionerna i MAGIK for att skapa ba-
nor, vilket visas i Figur 4.2. For att illustrera de partiklar MAGIK har lyckats koppla samman for
sparning visas hir en bild med partiklarnas ursprungsposition och en bild 50 bildsteg senare, dér
partikelbanorna framgéir. Aven hir ser vi att antalet detekterade partiklar for RVT &r hogre én for
LodeSTAR-modellen. Ur partikelbanorna kan rimligheten i detektionerna uppskattas. Vad som kénne-
tecknar en rimlig bana ar sméa, slumpméssiga rorelser for varje tidssteg, vilket kan observeras i banorna
hos detekterade partiklar pa de 300 nm och 500 nm djupa brunnarna. Understks partikelbanor for
den 5100 nm djupa brunnen, visas istéllet rorelse som inte gar att beskriva som Brownsk, exempelvis
flera sicksackmonster, vilket indikerar fel i detektioner. Dessutom &r vissa rorelser storre &n vad de
férviantas vara.
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Polystyren Polystyren Polystyren
djup 300 nm djup 500 nm djup 5100 nm

Figur 4.1: Visar exempel pa partikeldetektioner fran LodeSTAR-modellen och RV T-algoritmen i bilder fran matningar
ddr djupet pa brunnen dar 300 nm, 500 nm, och 5100 nm.

LodeSTAR

RVT

LodeSTAR RVT

Polystyren
djup 300 nm

Polystyren
djup 500 nm

Polystyren
djup 5100 nm

Figur 4.2: Banor extraherade fran LodeSTAR-modellen samt RVT med hjilp av MAGIK. De tre raderna representerar
de tre olika brunndjupen. Tva bildrutor fran olika tidpunkter visas per metod och per mdtning. Bilderna dr tagna 50
tidssteg fran varandra vilket motsvarar 0,45 s.
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4.1.3 Diffusion

Efter att partikelbanorna uppréattats i MAGIK berdknades diffusiviteterna for varje partikel med en
partikelbana ldngre &n tio tidssteg. Resultaten visas i Figur 4.3. Nar djupet 6kar i brunnen syns
det att variansen i diffusivitetsférdelningarna 6kar. De principiella utseendena hos férdelningarna ar
ocksa lika for LodeSTAR-modellen och RVT-algoritmen, férutom i den sista métningen dér RVT-
algoritmen inte detekterat partiklar med diffusiviteter éver 10 ym?/s. Vidare visar fordelningarna att
LodeSTAR-modellen har en tendens att detektera partiklar pa ett sadant satt att MAGIK sedan
uppréttar partikelbanor med hogre diffusivitet &n vad som ges av RVT.

Polystyren Polystyren Polystyren
djup 300 nm djup 500 nm djup 5100 nm
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Figur 4.3: Fordelningar av diffusiviteter for partikelsparning av polystyren i brunnar med djup 300 nm, 500 nm och 5100
nm. Ovre raden, a — ¢, visar resultat av LodeSTAR-modellen och nedre raden, d — f, visar resultat av RVT. Observera
olika storlekar pa z-axlar.

I Tabell 4.1 visas det att LodeSTAR-modellen férutspar hogre diffusiviteter i alla matningar, oavsett
om medelvirdet eller medianen &r av intresse. Det teoretiskt berdknade vérdet for diffusiviteten som
forvintas rada for partiklarna i brunnarna ar 4,41 pm?/s. I Tabell 4.1 visas det att andra métningen
med LodeSTAR-modellen ger diffusiviteter som liknar det teoretiska véirdet. Géllande sista métningen
ar diffusiviteterna fran LodeSTAR-modellen noterbart stora i jamforelse med det teoretiskt berdkna-
de vardet, diffusiviteterna fran RVT-algoritmen och de andra virdena fran LodeSTAR-modellen. Det
kommenteras dven att typvirdena fér LodeSTAR-modellen visas befinna sig ndrmare det teoretiska
vardet fran Figur 4.3.

Fran partikelbanorna kan Kkovarianserna mellan en partikels position och dess framtida positioner
beridknas, vilka visas i Figur 4.4. Det forvintade utseendet av kovariansen ar att virdet for den forsta
métpunkten blir 2DA¢t, dar At motsvarar tiden mellan varje bild och D sétts till det teoretiskt
beriknade virdet av diffusiviteten. Vidare forvantas det att virdet for andra méatpunkten blir svagt
negativt och slutligen att resterande véirden stabiliseras nédra noll. Kovarianserna ska idealt vara néra
noll efter forsta méatpunkten om detektionerna helt stdmmer 6verens med de verkliga partiklarnas
positioner, men pa grund av icke-ideala férhallanden i kameran forvintas kovarianserna vara svagt
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LodeSTAR-modellen och RVT-algoritmen.

Tabell 4.1: Medelvarden och medianer med standardfel for de beriknade diffusiviteterna hos polystyrenkulorna for

Dju Medelvarde Median
Metod Jup 2 2
[nm] [nm*/s] [nm*/s]
300 | 2,74 £ 0,068 | 2,64 = 0,090
LodeSTAR | 500 5,00 + 0,15 | 4,57 + 0,092
5100 | 9,02 4+ 0,65 9,00 + 1,27
300 | 1,92 +£ 0,079 | 1,76 + 0,091
RVT 500 3,01 £ 0,12 3,32 £+ 0,12
5100 | 3,54 = 0,41 | 2,61 + 0,18
negativa vid andra datapunkten i varje métning.
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Figur 4.4: Medelvirdet av kovarianser och tillhérande standardfel for partikelbanor fran detektioner av polystyren i

brunnar med djup 300 nm, 500 nm och 5100 nm. Ovre raden, a — ¢, visar resultat av LodeSTAR-modellen och nedre raden,
olika storlekar pa y-axlar.

d — f, visar resultat av RVT. Felstaplarna hdr har dubbel storlek mot standardfelet for bittre visualisering. Observera

I Figur 4.4 visas det att kovarianserna tyder pa Brownsk process hos de detekterade partiklarna,

forutom i den sista méatningen dér kovariansen inte med sédkerhet kan sidgas vara néra noll. Figur 4.4

visar &ven att kovarianserna ér konsekvent lite ndrmare noll d& partikeldetektionerna gjorts med RVT
istallet for med LodeSTAR.

4.2 Partikeldetektioner i tre dimensioner

I detta avsnitt presenteras resultaten fran LodeSTAR-modellens tredimensionella behandling av bade
syntetisk och experimentell data. Forst presenteras jamforelse mellan LodeSTAR-modellens detek-
tioner och de korrekta partikelpositionerna pa syntetiserad data. Déarefter visas LodeSTAR-modellens

detektioner i xy-planet pa experimentell data och slutligen utvirderas modellens férmaga att detektera
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partiklar i z-led genom att observera variationer &ver tid i z-led samt kovarians- och diffusivitetsbe-
rakningar.

4.2.1 Traning med DeepTrack

Efter traning av LodeSTAR-nétverket med DeepTrack-genererad data fas resultat enligt Figur 4.5 dar
det visas hur vil LodeSTAR-modellen lyckas forutspa partikelpositioner i DeepTrack-genererad data i
x-, y- och z-led. Triningen avslutades efter cirka 4 timmar! med ett forlustvirde pa 0,096. LodeSTAR-
modellen lyckas i allménhet gora korrekta forutsédgelser pa positioner i xy-planet. Modellen ger dven
en indikation om partiklarnas positioner i z-riktningen, dock med bristande noggrannhet, sarskilt for
partiklar 6ver fokus.
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Figur 4.5: Forutspadda z-, y- och z-positioner som funktion av korrekta positioner pa simulerade bilder med Deep Track.
Hér visas korrekt forutsdgelse av en rod streckad linje.

4.2.2 Detektioner

Inmatning av experimentell data med en 300 nm och 500 nm djup brunn ger tvadimensionella férut-
ségelser pa en overvildigande majoritet av partiklarna enligt Figur 4.6. Forutsédgelserna ar lika de som
gjorts da LodeSTAR endast trianats pa experimentell data, men farre positiva och fler falska negativa
detektioner har gjorts. Experimentell data med ett brunndjup pa 5100 nm testades inte pa grund av
att ndtverket inte trdnades i dess z-spann.

I Figur 4.7 visas forutségelserna for z-positionen av polystyrenpartiklar pa 300 nm samt 500 nm djup.
I brunnen som ar 300 nm djup visas banor med liten variation i z-led, daremot uppvisar partiklar
i den 500 nm djupa brunnen oftare storre variationer i z-led, vilket indikerar mindre noggrannhet i
detektioner.

'4 timmar motsvarar 1400 epoker i detta fall.
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Polystyren Polystyren
djup 300 nm djup 500 nm

Figur 4.6: Visar forutsdgelser, roda ringar, i zy-planet gjorda av LodeSTAR-modellen trinad for tre dimensioner pa
polystyren-data i en 500 nm djup brunn.

Polystyren Polystyren
djup 300 nm djup 500 nm
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Figur 4.7: Visar z-positionen av forutsagda partikelbanor under ett tidsintervall pa cirka 0,4 sekunder for tre slump-
mdssigt valda partiklar i brunn med djup 300 nm respektive 500 nm. De olika firgerna pa linjerna representerar de tre
partiklarna.

4.2.3 Diffusion i z- och xy-led

Berédkning av diffusivitet och kovarians fran

partikelbanorna ger resultat enligt Figur 4.8 Tabell 4.2: Medelvirden och medianer med standardfel lings
for de bada brunndjupen. Tabell 4.2 redovi- olika led for diffusiviteterna med LodeSTAR-modell trinad for
sar median och medelvirde av beriiknad dif- "¢ dimensioner.

fusion i xy- och z-led. I xy-led stdmmer me-

dolvi | ) ) Led Djup Medelvérde Median
elvirdena och medianerna nagorlunda Gver- [nm] [nm?/s] [nm?/s]
ens med LodeSTAR-modellens resultat i Ta- 300 3,00 =+ 0,085 2.96 + 0,097
bell 41 Me.delvéirdena och medianerna for dif- | xy-led 500 412 £ 0,10 3,96 * 0,091
fusiv‘lteten i ‘z—led ar mellan en qch tre storleks- 300 | 0,029 £ 0,0038 | 0,019 + 0,0021
ordningar mindre &n det teoretiskt uppskatta- | z-led 500 | 0,13 £ 0,0086 0.11 £ 0,010

de véardet, dér diffusiviteten i andra métning-
en dr nistan en storleksordning stoérre dn dif-
fusiviteten i forsta métningen.

Kovarianserna och férdelningarna i xy-led behéaller sitt principiella utseende i jamforelse med LodeSTAR-
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modellens resultat i Figur 4.3. For z-led visar férdelningarna véldigt laga diffusiviteter, och kovarian-
serna visar hog negativ korrelation.
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Figur 4.8: Visar diffusiviteter och kovarianser berdknade pd datan med 300 nm djup brunn, a — d och 500 nm djup
brunn, e — h, for xzy- och z-led. I kovariansgraferna ¢, d, g och h visar forvantat utseende med svart streckad linje.
Felstaplarna har hdr dubbel storlek mot standardfelet for bdttre visualisering. Observera olika storlekar pa z-axlar pa
histogrammen och olika storlekar pa y-azlar pa kovariansgraferna.
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Diskussion

5.1 Jamforelse av partikeldetektion och diffusivitetsmatningar mel-
lan LodeSTAR och RVT

Skapandet av partikelbanor med MAGIK visar att den trdnade LodeSTAR-modellen &verlag ger rim-
liga och konsekventa detektioner till skillnad fran RVT-algoritmen, féorutom da partiklar tillats vand-
ra fritt i den djupare brunnen. Banorna ar ldngre d& partikelpositioner férutsagts med LodeSTAR-
modellen, vilket gor det mojligt att spara partiklarna over ldngre tidsperioder och pa sa sédtt mer
palitligt kunna hérleda individuella partiklars diffusiviteter. RVT-algoritmen, & andra sidan, forut-
séger partikelpositioner pa ett sidtt som leder till att MAGIK detekterar fler partiklar &n vad som
faktiskt ar ndrvarande i brunnarna, vilket gor det svart, om inte omojligt i vissa fall, att folja indivi-
duella partiklar. Dessa 6verflodiga partiklar ar tétt klustrade, vilket gjort att MAGIK har uppréttat
korta banor mellan dessa detektioner och har ansett partiklarna vara kortlivade. Diffusiviteten &r lag
for sadana partiklar och rorelserna mellan dessa ér spontana, vilket ger en missvisande bild 6ver diffu-
sivitetsfordelningar och kovarianser mellan rorelser i flera tidssteg, varfor dessa inte har tagits hansyn
till i berdkningarna.

Vid jamforelse av de harledda diffusiviteterna syns det att banor uppréttade fran partikeldetektioner
av bade LodeSTAR-modellen och RVT-algoritmen ger rimliga resultat bade da brunnen &r 300 nm och
500 nm djup, medan resultaten avviker fran férvintningarna da brunnen dr 5100 nm. Da brunnen &r
300 nm djup ger bada detektionsmetoder laga diffusiviteter, vilket kan férklaras med att partiklarna
ar nara tickglasen i brunnen. Vattnet har da inte lika manga méjligheter att ta sig runt en partikel
nér den ror pa sig, vilket hindrar partikelns rérelser. Fér 500 nm &r partiklarna mindre begrinsade i
sina rorelser och ger darfor en hogre diffusivitet som Overensstammer béttre med det teoretiskt upp-
skattade virdet 4,84 pm?/s. Formen och storleken varierar pa partiklarna i iSCAT-bilderna nir de
tillats vandra fritt, vilket gor att LodeSTAR-modellen inte lyckas detektera alla partiklar i den 5100
nm djupa brunnen. Problemet med RVT i detta fall dr framst att algoritmen anvinder en bestdmd
radie for att soka efter radiella symmetrier, vilket inte ar lampligt da partikelradierna varierar.

En kovarianssanalys for de detekterade partiklarna over flera tidssteg visar att Brownsk rorelse rader
for partiklarna i den 300 nm och 500 nm djupa brunnen, men att avvikelser sker for detektionerna
av partiklarna som ror sig i den 5100 nm djupa brunnen. Detta tyder pa att detektionerna bakom de
langlivade partiklarna i den 300 nm och 500 nm djupa brunnen &r bade noggranna och precisa, men att
varken LodeSTAR-modellen eller RVT-algoritmen lyckats vil med detektionerna i den 5100 nm djupa
brunnen. Fér LodeSTAR-modellen uttrycks den laga noggrannheten &ven i diffusivitetsférdelningen i
Figur 4.3, i form av en storre varians och en komplex fordelning, samt i medelvirdet och medianen i
Tabell 4.1, vilka avsevart avviker fran de forvintade resultaten.
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5.2 Analys av tredimensionell noggrannhet i partikelsparning med
LodeSTAR

Resultaten indikerar att den tredimensionella LodeSTAR-modellen framgangsrikt forutser tvadimen-
sionella positioner for experimentell data med god noggrannhet (se Figur 4.6), vilket d&ven framgar av
diffusivitetsdata fran Tabell 4.2. Dessutom ar de tvadimensionella sparningarna jamférbara med dem
gjorda av LodeSTAR-modellen som tranats pa experimentell data, vilket indikerar att en grundlig-
gande efterliknelse av de experimentella partiklarna har uppnétts. For experimentell data med 300
och 500 nm djup brunn ligger medianvirdet och medelvirdet av diffusiviteten inom god marginal fér
det teoretiskt uppskattade virdet 4,41 pm? /s enligt tabell 4.2 och visar pa tillférlitliga forutsigelser
i tva dimensioner fér bada brunndjupen. Aven kovarianserna i tva dimensioner dr inom god marginal
for de forvantade virden vid korrekta detektioner enligt Figur 4.8.

I djupled ger natverket rimliga forutsagelser pa syntetisk data som den det tranats pa (se Figur 4.5),
vilket ar viantat. Natverket uppvisar dock svarigheter att identifiera syntetiserade partiklar langt 6ver
fokusplanet, men presterar battre for syntetiserade partiklar under fokus. Forslagsvis kan nétverket
tréanas langre for att ge béttre z-forutsigelser, men da loper det risk att Gveranpassas.

Nar nétverket forutsdger avvikelse fran fokus pa verkliga partiklar i brunnen med ett djup pa 500
nm erhdlls en diffusivitet i djupled pa 0,12 ym?/s i medelvirde och 0,08 pm? /s i median, vilket ir en
till tva storleksordningar mindre dn de i bildplanet. Det dr ddremot kéant att partiklarnas rorelser i
djupled ar begransade i brunnen pa 500 nm, vilket forvéintas resultera i jamforelsevis mindre diffusion
i djupled. Vidare visas oregelbundenheter och bristande precision pa férutspadda banor i z-led 6ver
tid, vilket framgar i Figur 4.7. Nétverket forutspar att partiklar typiskt ror sig upp till 100 nm i
z-led per tidssteg, med ett kaotiskt monster kring ett fast djup. Samtliga kovarianser i Figur 4.8g,h
avviker betydande fran noll, vilket tyder pa detektionsfel. A andra sidan indikerar figuren stor negativ
korrelation i z-led, vilket &dr rimligt da partiklarnas rorelser ar begrdnsade i den riktningen. Samman-
fattningsvis kan resultaten indikera en mindre tillforlitlig z-forutsdgelse for brunndjup pa 500 nm.

Nér natverket istéillet forutsdger z-koordinat pa partiklar fran experimentell data med ett brunndjup
pa 300 nm erhalls en diffusivitet i z-led pa 0,03 i medelvérde och 0,02 i median. Det ar ként att partiklar
i denna brunn har &nnu mer begrénsad rorelse i z-led, och ska befinna sig kring ett plan strax ovanfor
fokus. Det kan anses att denna begrédnsade rorlighet reflekteras i det &nnu lagre diffusionsvirdet for
z-led, och pekar pa att ndtverket gjort rimliga férutsdgningar. Vidare visar majoriteten av férutspadda
banor i den 300 nm djupa brunnen stabila utvecklingar av z-position 6ver tid (se figur 4.7) och kan
anses indikera f4 falska variationer i forutsagd z-position i detta djupintervall. Aven i detta fall erhalls
nollskilda kovarianser och hog negativ korrelation, se Figur 4.8c,d.

Sammanstéillning av partikelsparning i z-led for de 300 nm och 500 nm djupa brunnarna visar att den
angivna metoden kan forutspa z-positioner nar partiklarnas rérelser ar sma. Dock forsdmras metodens
tillforlitlighet avsevért nir partikelrorelserna i z-led dkar. Noterbart &r att diffusionen i z-riktningen
for den 300 nm djupa brunnen ar lagre jamfoért med den for 500 nm, vilket 6verenstdmmer med teore-
tiska modeller och kan innebéra béttre noggrannhet i z-sparning. Vidare forutsiger nétverket korrekt
att ljusare partiklar befinner sig ovanfor fokusplanet och att moérkare partiklar ar placerade under
det, dir de morkare partiklarna tilldelas storre negativa z-virden. Aven om den aktuella tekniken for
tredimensionell forutsidgelse erbjuder vissa fordelar for sparning langs z-axeln, nér den inte samma
niva av precision som observeras i sparningen av partiklars positioner i xy-planet.

Avslutningsvis provades inte nitverket utforligt pa experimentell data med ett brunndjup pa 5100 nm,
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eftersom de partiklar som aterskapades i DeepTrack inte producerade trovirdiga och jamférbara bilder
over detta z-spann, till skillnad fran syntetiska bilder 6ver spannet pa 500 nm. Foljaktligen trdanades
inte nétverket att hantera z-positioner pa spannet 5100 nm och en utvirdering av z-forutsidgelser
skulle ddrmed inte vara av betydelse. Detta pavisar en brist i skapandet av trianingsdatan och &r ett
potentiellt férbattringsomrade for tekniken.

5.3 Forslag pd metodforbattringar

5.3.1 Tvadimensionell sparning

Eftersom partiklarna sag véldigt lika ut i datan fran den 300 nm djupa brunnen ansags LodeSTAR inte
behovas tranas pa partiklar som slumpmaéssigt skalats om. I efterhand foreslas det som en metodfor-
béttring att dnda infora slumpmassiga skalningsfaktorer inom ett intervall pa 10~! och 2 exempelvis,
eftersom det eventuellt &nda hade lett till battre resultat. Det finns dven en risk att partiklar med
laga intensiteter i forhéllande till bakgrunden inte har tagits h&nsyn till i trédningen f6r 500 nm s& bra
som de kunde ha gjorts. Att lidgga till en partikel med ldgre intensitet i forhallande till omgivningen
hade darfér kunnat forbattra detektionerna.

LodeSTAR-modellen lyckades inte detektera partiklarna tillférlitligt i den 5100 nm djupa brunnen,
vilket beror pa att partiklarna varierar mycket i form och storlek. Det finns mer sjalvklara atgéirder
som hade kunnat prévats, ndmligen att 6ka antalet epoker for trédningen och att lagga till fler tra-
ningsbilder. Ytterligare ett forslag dr att maxreducera detektionsbilderna for att minska storleken péa
de storre interferensmosnterna. LodeSTAR-modellen hade da kunnat trénas pa antingen en blandning
av maxreducerade storre inteferensmonster och vanliga mindre partiklar, eller endast maxreducerade
bilder pa alla partiklar. Sedan hade detektioner kunnat koras pa detektionsbilderna i tva steg, ndm-
ligen ett dar detektionsbilderna dr maxreducerade och ett dir de dr som vanligt. Det ar &ven mojligt
att om LodeSTAR-modellen tranats att forutsdga tredimensionella positioner i ett storre z-spann hade
LodeSTAR-modellen blivit battre pa att detektera tvadimensionella positioner i den 5100 nm djupa
brunnen.

For att validera om resultatet av ett rimligt medelvirde for diffusiviteten beror pa RVT-algoritmens
noggrannhet eller att RVT detekterat for manga partiklar, foreslas att géra métningar med samma
algoritm pa ny data. For att uppné en alternativ teoretisk diffusivitet krévs att denna dataméngd
inkluderar partiklar med varierande diameter mer &n 100 nm eller anvindning av en annan typ av
vatska. Detta dr nddvandigt for att ta reda pa om en teoretisk uppmétt storre diffusivitet fortfarande
leder till fler detektioner av partiklar med lag diffusivitet, eller om RVT presterar som den ska. Ett
annat alternativ till den metod som anvénts i detta arbete &r att applicera RVT-algoritmen pa bilden
upprepade ganger med 7, och 4, instdllda for att detektera en viss storlek av partikel. Detta bor
gbra en mer korrekt detektion och minska falska positiva detektioner.

5.3.2 Tredimensionell sparning

Osékerheten i z-led pa tredimensionell detektion av experimentell data antas bero pa att den synte-
tiska trédningsdatan inte tillrdckligt efterliknar verkliga forhallanden, speciellt da partiklar med stora
z-forskjutningar fran fokusplanet ger upphov till mindre korrekta avbildningar. Ett forbattringsomrade
som bor undersokas ytterligare ar dérfor efterliknelse av partiklar for ett storre z-spann. Det &r dven
svart att uppskatta hur rimliga partiklarnas rorelser ar i Figur 4.7, eftersom tidsupplosningen ar lag.
For att utviardera metoden ytterligare hade analys pa experimentell data med hogre tidsupplosning
varit fordelaktigt, forslagsvis med en tiofaldig 6kning av bildfrekvensen.
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Tréningen av LodeSTAR-modellen i tre dimensioner kraver manga epoker. Orsaken kan vara att CNN-
arkitekturen som anvénts inte ar lamplig for mer dn tva dimensionella detektioner. Ett mer komplext
nitverk hade kunnat lira sig att hitta partiklarna i alla tre dimensioner lattare, vilket hade fatt tra-
ningen att konvergera fortare och darmed kortat ner traningstiden. Tyvérr fanns tiden inte till for
att modifiera LodeSTAR~-modellen for att vara mer anpassad till tredimensionell detektion, vilket &r
olyckligt, men nagot att ha i atanke vid framtida implementeringar.

En nackdel med metoden &r ocksa att nya bilder maste genereras for varje z-transform under varje
epok, vilket dr tid- och resurskrdvande. Det aterstar att underséka om denna nackdel viager upp de
potentiella féordelarna med metoden.

Den presenterade metoden for trédning av tredimensionell positionférutsidgelse saknar realtidsvalide-
ring. Istédllet utfors validering forst i efterhand nér diffusion och kovarians erhalls fran experimentell
data. Denna valideringsforsening medfor en risk att nétverket Gveranpassas till den syntetiska datan
och forlanger tiden att finjustera antalet trdningsepoker, speciellt nir trdning redan tar sa lang tid.
Eventuellt hade diffusion- och kovariansberikning pa experimentell data kunnat automatiseras direkt
i traningscykeln med mojlighet att detta tidskrédvande tilldgg minskar den totala tiden att bestdmma
optimala trédningsparametrar.

5.4 Fran oovervakad till overvakad inlarning

Tidigare implementeringar av LodeSTAR i tre dimensioner har anvénts fér att analysera partiklar fran
holografisk mikroskopi. I dessa fall anvindes optisk propagering for att skapa bilder av partiklar med
en forskjuten z-koordinat direkt fran experimentell data [23]. Optisk propagering férutsétter dock att
ett elektromagnetiskt falt kan extraheras fran bilden, vilket 4r mdojligt med holografisk mikroskopi,
men inte med iISCAT dér endast intensitetsfalt kan erhéllas. Inom ramen for detta projekt var darfor
denna metod inte genomférbar och alternativen var att antingen utféra optisk propagering péa syn-
tetsiskt genererad data, eller att direkt generera ny syntetisk data med en forskjuten z-position. Det
senare alternativet bedomdes vara enklare att implementera och valdes dérfér. Detta skifte mot att
generera och anvanda syntetisk data innebar en férdndring i trdningsparadigmet fran sjalvovervakat
till 6vervakat. Specifikt manipulerar vi z-transformen fér att generera nya bilder genom att &ndra
z-positionen, och darigenom har vi indirekt mérkt trdningsdatan med information. Trots att vi inte
direkt anvinder dessa mérkningar for att berdkna forlusten, forankrar sjdlva handlingen av att dndra
och utnyttja en absolut z-position 6vervakning i inldrningen.

5.5 Slutsatser

Vad géller partikeldetektioner i tva dimensioner tycks LodeSTAR-modellen prestera tillfredstéllande
for partiklar som har samma form pa bilden, vilket ar fallet for de flesta partiklarna i de 300 nm och
500 nm djupa brunnarna. Motiveringen &r att partikelbanorna &r rimliga och visar pa Brownsk rorelse,
samt att de uppmatta diffusiviteterna kan forklaras utifran teori och det experimentella metoderna
som anvints vid insamlingen av data. Daremot presterar LodeSTAR-modellen inte lika tillfredsstél-
lande pa partiklar med stor variation i utseende, sdsom i den 5100 nm djupa brunnen, vilket forklaras
med att formen och storleken pa partiklarna varierar mer én i den 300 nm och 500 nm djupa brunnen .

LodeSTAR-modellen som anvints for detektering av partiklar i tre dimensioner visar potential i att
kunna spara partiklar tillférlitligt, men noggrannare analys av partiklarnas roérelser med hogre tidsupp-
l6sning hade behdvts. Metoden ger rimliga resultat for partiklar ndra fokusplanet, men presterar
betydligt sémre nédr partiklarna ar placerade ldngre bort. For 6kad noggrannhet foreslas forbattrad
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syntetisk partikelefterliknelse som mer exakt aterspeglar partiklarnas verkliga férhallanden pa olika
djup.

Data- och kodtillganglighet

Kod for detta arbete finns tillgénglig pa https://github.com/aramyamal/iSCAT_PartikelSp-rning.
Datan som anvindes for den trdnade MAGIK-modellen finns pa http://celltrackingchalle
nge.net/2d-datasets/. Mikroskopibilderna fran The University of British Columbia finns ej att
tillhandahalla.
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