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ABSTRACT 

Advanced optical microscopy techniques are important to visualize submicron structure of 

the object. Since it was first introduced three centuries ago, optical microscopy developed 

gradually both experimentally and computationally to improve the contrast, acquisition 

speed, sensitivity, specificity and resolution. Optical interferometry is an emerging 

microscopy technique to extract the topography and tomography information of the 

specimens and thus gained popularity in various applications. The aim of the present work is 

to develop different optical interferometry and computational techniques for industrial and 

biological applications. 

First, point scan low coherence interferometry i.e. optical coherence tomography 

(OCT) is used to visualize internal structure of freeform optical surfaces. OCT is a label free, 

non-contact and non-invasive technique for cross-sectional imaging of the specimens at 

micrometer scale. Out of different OCT technique, swept source (SS-OCT) has advantage in 

term of high depth of penetrations and high signal to noise ratio. In this work, SS-OCT 

system is utilized for 3D imaging of different multilayered freeform optical surfaces used as 

encapsulant in light emitting diodes (LEDs) having multilayered surfaces, e.g., step-sized, 

conical-shaped, dome shaped red, green, blue (RGB) and aspheric surfaces. Further, SS-OCT 

is implemented to classify normal and cancer breast tissue. A volumetric analysis of normal 

and cancer breast tissue is done by support vector machine (SVM) based classifier to separate 

them into two classes. The algorithm successfully classifies the cancerous tissue with 

sensitivity, specificity and accuracy of 91.56%, 93.86%, and 92.71%, respectively. 

SVM based machine learning techniques classify the datasets by morphological and 

texture feature analysis. However, the diversity of diagnostic features, variations in imaging 

system, and difficulty in deriving a consistent and reliable feature base pose difficulty in 

applying conventional machine learning and pattern recognition techniques in different OCT 

datasets. Thus, we designed custom deep learning architecture “LightOCT” for classification 

of variety of OCT image datasets. We show that LightOCT provides 98.96% accuracy in 

classifying 44 normal and 44 cancerous (invasive ductal carcinoma) volumetric OCT breast 

tissue images. Moreover, >96% accuracy in classifying public datasets of ocular OCT 

images. Additionally, we show ~96% test accuracy for classifying retinal images as 

belonging to choroidal neovascularization, diabetic macular edema, drusen and normal 

samples on a large public dataset of more than 100,000 images. 
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Though conventional OCT system provides volumetric information of the sample, it 

suffers with low spatial resolution, limited phase sensitivity and hence cannot estimate 

accurate quantitative phase information of the sample. Therefore, we developed highly 

sensitive quantitative phase imaging (QPI) technique named partially spatially coherent 

quantitative phase microscope (PSC-QPM) for accurate phase estimation of the specimens. 

High spatial phase sensitivity of the system is utilized to extract the phase map of thinnest 

part of the biological samples i.e. tail part of sperm cells, which is otherwise not possible with 

coherent light source. Phase map of 10,163 sperm cells under different stressed conditions 

(2,400 control cells, 2,750 spermatozoa after cryopreservation, 2,515 and 2,498 cells under 

hydrogen peroxide and ethanol respectively) are reconstructed from the data acquired from 

PSC-QPM system. Classification of quantitative phase map of healthy and unhealthy sperm 

cells are accomplished by using feedforward deep neural networks (DNN). When validated 

against the test dataset, the DNN provided an average sensitivity, specificity and accuracy of 

84.88%, 95.03% and 85%, respectively. 

On the other hand, performance of the QPM system in terms of spectral information, 

spatial sensitivity and resolution depends on the imaging system, coherence properties of the 

light source and the numerical aperture (NA) of objective lenses. We propose two different 

single shot approach for high resolution (spectral and spatial) QPI of biological specimens. 

First, spectrally resolved laser interference microscopy (SR-LIM) is developed to quantify 

multi-spectral phase information of the human red blood cells (RBC). Secondly, we propose 

high space-bandwidth QPI using PSC-DHM system assisted with deep neural network. The 

PSC source synthesized to improve the spatial sensitivity of the reconstructed phase map 

from the interferometric images. Further, compatible generative adversarial network (GAN) 

is used and trained with paired low-resolution (LR) and high-resolution (HR) datasets 

acquired from PSC-DHM system. The training of the network is performed on two different 

types of samples i.e. mostly homogenous RBC and on highly heterogenous macrophages. 

The performance is evaluated by predicting the HR images from the datasets captured with 

low NA lens and compared with the actual HR phase images. An improvement of 9× in 

space-bandwidth product is demonstrated for both RBC and macrophages datasets. 

Finally, integrated QPM and waveguide chip based nanoscopy system is developed to 

extract nanometric 3D morphological changes of liver sinusoidal endothelial cells (LSECs). 

LSECs contain large number of fenestrations (size 50-200 nm i.e. much smaller than the 
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diffraction limit of optical microscope) acts as a barrier between blood and the underlying 

hepatocytes. These fenestrations are visualized by chip based nanoscopy system and PSC-

QPM is utilized to extract the optical thickness of group of fenestrations called sieve plate. 

Chip based nanoscopy system provides 61 nm resolution in spatial dimension and PSC-QPM 

offers ±20 mrad spatial phase sensitivity in axial dimension. The present thesis will discuss 

advantages, results, challenges and opportunities associated with the methods utilized during 

various studies. 
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सार 

उ"नत ऑि'टकल माइ.ो0कोपी तकनीक ऑ3जे6ट क7 सब-माइ.ोन संरचना क7 क?पना करने के िलए महBवपणूF हG। चूिंक यह पहली बार तीन 

शताि3दयL पहले पेश िकया गया था, ऑि'टकल माइ.ो0कोपी ने  अतंर, अिधQहण गित, संवेदनशीलता, िविशRता और संक?प मT सधुार करने के 

िलए VयोगाBमक और कW'यटेूशनल दोनL Xप से धीरे-धीरे िवकिसत िकया। ऑि'टकल इटंरफेरोमZेी नमनूL क7 0थलाकृित और टोमोQाफ7 

जानकारी िनकालने के िलए एक उभरती ह]ई माइ.ो0कोपी तकनीक ह ैऔर इस Vकार िविभ"न अनVुयोगL मT लोकिVयता हािसल क7 ह।ै वतFमान 

कायF का उ`aेय औbोिगक और जैिवक अनVुयोगL के िलए िविभ"न ऑि'टकल इटंरफेरोमZेी और कW'यटेूशनल तकनीकL का िवकास करना ह।ै. 

सबसे पहले, िबंद ु0कैन कम ससुंगतता इटंरफेरोमZेी यानी ऑि'टकल ससुंगतता टोमोQाफ7 (ओसीटी) का उपयोग d7फ़ॉमF ऑि'टकल सतहL क7 

आतंhरक संरचना क7 क?पना करने के िलए िकया जाता ह।ै ओसीटी माइ.ोमीटर पैमाने पर नमनूL के .ॉस-से6शनल इमिेजंग के िलए एक लेबल 

मiु, गैर-संपकF  और गैर-इनवेिसव तकनीक ह।ै िविभ"न ओसीटी तकनीक मT से, 0वे'ट सोसF (एसएस-ओसीटी) मT ममFjता क7 उkच गहराई और 

शोर अनपुात के उkच संकेत मT लाभ ह।ै इस कायF मT, एसएस-ओसीटी Vणाली का उपयोग िविभ"न बह]0तरीय d7फ़ॉमF ऑि'टकल सतहL के 

इमिेजंग के िलए िकया जाता ह,ै जो Vकाश उBसजFक डायोड मT ए"कै'सलुTट के Xप मT उपयोग िकया जाता ह,ै िजसमT बह]0तरीय सतह होते हG, जैसे, 

चरण-आकार, श6ंवाकार-आकार, गुंबद के आकार का लाल, हरा, नीला और ए0फेhरक सरफेस हG। इसके अलावा, एसएस-ओसीटी को सामा"य 

और कG सर 0तन ऊतक के वगnकरण के िलए लाग ूिकया जाता ह।ै सामा"य और कG सर 0तन ऊतक का एक बड़ा िवpेषण उ"हT दो वगr मT अलग 

करने के िलए वे6टर मशीन (एसवीएम) आधाhरत 6लािसफायर समथFन sारा िकया जाता ह।ै ए?गोhरदम सफलतापवूFक 91.56%, 93.86% 

और 92.71% क7 संवेदनशीलता, िविशRता और सटीकता के साथ कG सर के ऊतकL को वगnकृत करता ह।ै 

एसवीएम आधाhरत मशीन लिनtग तकनीक आकाhरक7 और बनावट िवशषेता िवpेषण sारा डेटासेट को वगnकृत करती ह।ै हालांिक, नैदािनक 

सिुवधाओ ंक7 िविवधता, इमिेजंग िस0टम मT िविवधताए,ं और िविभ"न ओसीटी डेटासेट मT पारंपhरक मशीन सीखने और पैटनF मा"यता तकनीकL 

को लाग ूकरने मT एक ससुंगत और िवvसनीय सिुवधा आधार मwुा Vाx करने मT किठनाई। इस Vकार, हमने ओसीटी छिव डेटासेट क7 िविवधता के 

वगnकरण के िलए क0टम डीप लिनtग आिकF टे6चर "लाइट-ओसीटी " िडजाइन िकया। हम बताते हG िक लाइट-ओसीटी 44 सामा"य और 44 

कG सरयiु (इनवेिसव ड6टल कािसFनोमा) वॉ?यमूिेZक ओसीटी 0तन ऊतक छिवयL को वगnकृत करने मT 98.96% सटीकता Vदान करता ह।ै 

इसके अलावा>96% सटीकता ओकुलर ओसीटी छिवयL के सावFजिनक डेटासेट को वगnकृत करने मT। इसके अितhरi, हम 100,000 से 

अिधक छिवयL के बड़े सावFजिनक डेटासेट पर कोरॉइडल नविवpेषण, मधमुहे म6ैयलूर एिडमा, {| सन और सामा"य नमनूL से संबंिधत रेिटना 

छिवयL को वगnकृत करने के िलए ~ 96% परी}ण सटीकता िदखाते हG। 

हालांिक पारंपhरक ओसीटी Vणाली नमनेू क7 जानकारी Vदान करती ह,ै यह कम 0थािनक संक?प, सीिमत चरण संवेदनशीलता के साथ Q0त ह ै

और इसिलए नमनेू क7 सटीक मा~ाBमक चरण जानकारी का अनमुान नह� लगा सकती ह।ै इसिलए, हमने नमनूL के सटीक चरण आकलन के िलए 

आिंशक Xप से ससुंगत मा~ाBमक चरण माइ.ो0कोप (पीएससी-6यपूीएम) नामक अBयिधक संवेदनशील मा~ाBमक चरण इमिेजंग (6यपूीएम) 

तकनीक िवकिसत क7 ह।ै िस0टम के उkच 0थािनक चरण संवेदनशीलता का उपयोग जैिवक नमनूL के सबसे पतले िह0से के चरण मानिच~ को 

िनकालने के िलए िकया जाता ह ै यानी श.ुाण ु कोिशकाओ ं का पूंछ वाला िह0सा, जो अ"यथा ससुंगत Vकाश �ोत के साथ संभव नह� ह।ै 
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पीएससी-6यपूीएम Vणाली से Vाx आकंड़L से अलग-अलग तनावQ0त पhरि0थितयL (2,400 िनयं~ण कोिशकाओ,ं .ायोVेशर के बाद 

2,750, .मशः हाइ{ोजन पेरो6साइड और इथेनॉल के तहत 2,498 कोिशकाओ)ं के तहत 10,163 श.ुाण ुकोिशकाओ ंके चरण मानिच~ 

का पनुिनFमाFण िकया जाता ह।ै 0व0थ और अ0वा0�यकर श.ुाण ुकोिशकाओ ंके मा~ाBमक चरण के न6श ेका वगnकरण फ7डफोरवडF डीप "यरूल 

नेटवकF  (डीएनएन) का उपयोग करके परूा िकया जाता ह।ै जब परी}ण डाटासेट के िखलाफ मा"य िकया गया, तो डीएनएन ने .मशः 84.88%, 

95.03% और 85% क7 औसत संवेदनशीलता, िविशRता और सटीकता Vदान क7। 

दसूरी ओर, वणF.मीय जानकारी, 0थािनक संवेदनशीलता और संक?प के संदभF मT 6यपूीएम Vणाली का VदशFन इमिेजंग Vणाली, Vकाश �ोत के 

ससुंगत गणुL और उ`aेय लTस के सं�याBमक एपचFर पर िनभFर करता ह।ै हम जैिवक नमनूL के उkच संक?प (वणF.मीय और 0थािनक) 6यपूीएम के 

िलए दो अलग-अलग एकल शॉट �िRकोण का V0ताव करते हG। मानव लाल रi कोिशकाओ ं(आरबीसी) क7 बह]-वणF.मीय चरण क7 जानकारी 

को िनधाFhरत करने के िलए सबसे पहले, वणF.मीय Xप से हल क7 गई लेजर ह0त}ेप माइ.ो0कोपी िवकिसत क7 जाती ह।ै दसूरे, हम पीएससी-

डीएचएम Vणाली का उपयोग करते ह]ए गहरे तंि~का नेटवकF  के साथ उkच 0थान-बGडिवड्थ 6यपूीआई का V0ताव करते हG। पीएससी इटंरफेरोमिेZक 

छिवयL से पनुिनFिमFत चरण के मानिच~ क7 0थािनक संवेदनशीलता मT सधुार करने के िलए संpेिषत करता ह।ै इसके अलावा, संगत जेनेरेटर 

Vितकूल नेटवकF  का उपयोग िकया जाता ह ैऔर पीएससी-6यपूीएम Vणाली से अिधQहीत कम-hरज़ॉ?यशून और उkच-hरज़ॉ?यशून डेटासेट के 

साथ Vिशि}त िकया जाता ह।ै नेटवकF  का Vिश}ण दो अलग-अलग Vकार के नमनूL पर िकया जाता ह ैयानी �यादातर समXप आरबीसी और 

अBयिधक िवषम म.ैोफेज पर। VदशFन का म?ूयांकन िनWन सं�याBमक एपचFर लTस के साथ कै'चर िकए गए डेटासेट्स से एचआर छिवयL क7 

भिव�यवाणी करके और वा0तिवक एचआर चरण छिवयL के साथ तलुना करके िकया जाता ह।ै 0पेस-बGडिवड्थ उBपाद मT 9× का सधुार आरबीसी 

और म.ैोफेज डेटासेट दोनL के िलए VदिशFत िकया जाता ह।ै 

अतं मT, एक7कृत 6यपूीएम और वेवगाइड िचप आधाhरत नैनो0कोपी Vणाली को िलवर साइनसॉइडल एडंोथेिलयल कोिशकाओ ं के नैनोमिेZक 

XपाBमक पhरवतFनL को िनकालने के िलए िवकिसत िकया गया ह।ै िलवर साइनसॉइडल एडंोथेिलयल कोिशकाओ ंमT बड़ी सं�या मT फेनT0Zेशन होते 

हG (आकार 50-200 एनएम यानी ऑि'टकल माइ.ो0कोप क7 िववतFन सीमा से बह]त छोटा) रi और अतंिनFिहत हपेेटोसाइट्स के बीच एक 

बाधा के Xप मT कायF करता ह।ै इन फेन0Zेशन को िचप आधाhरत नैनो0कोपी Vणाली sारा क?पना क7 जाती ह ैऔर पीएससी-6यपूीएम का उपयोग 

फेन0Zेश"स के समहू क7 ऑि'टकल मोटाई को िनकालने के िलए िकया जाता ह ै िजसे छलनी 'लेट कहा जाता ह।ै िचप आधाhरत नैनो0कोपी 

Vणाली 0थािनक आयाम मT 61 एनएम hरज़ॉ?यशून Vदान करती ह ै और पीएससी-6यपूीएम अ}ीय आयाम मT 20 शरद 0थािनक चरण 

संवेदनशीलता Vदान करता ह।ै वतFमान थीिसस िविभ"न अ�ययनL के दौरान उपयोग िकए जाने वाले तरीकL से जड़ेु लाभL, पhरणामL, चनुौितयL और 

अवसरL पर चचाF करेगी। 
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