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KAPITEL |

Einleitung

Das Gehirn ist das komplexeste und trotzdem das am wenigsten verstandene Organ.
Schon seit langer Zeit fasziniert die Menschen die Leistungsfahigkeit und die Anpas-
sungsféahigkeit des Gehirns, die bis heute von keinem Computer erreicht werden. Diese
Faszination hat zusammen mit der Suche nach Behandlungsmdglichkeiten von Sto-
rungen oder Ausfallen von Gehirnarealen dazu geflhrt, dass in den vergangenen Jahr-
zehnten eine groRe Anzahl von Methoden zur Untersuchung des Gehirns entwickelt
wurde [58].

So kénnen wir bereits bestimmte Aufgaben wie Sprache, Motorik oder andere Té-
tigkeiten einem Gehirnareal zuordnen. Auch auf der Ebene einzelner Zellen ist die
Forschung sehr weit fortgeschritten. So kann man etwa die Anatomie einer Einzel-
zelle, ebenso wie Membraneigenschaften, biochemische Charakteristika und sogar die
Funktionsweise einzelner lonenkandle sehr exakt bestimmten — zwischen diesen Or-
ganisationsebenen klafft allerdings eine groRe Liicke, fiir die es wenig oder gar keine
Daten gibt.

Gerade was die Anordnung und Verknipfung von Nervenzellen betrifft, gibt es nur
sehr wenige Untersuchungen. Diese Ebene der ,,Microcircuits” ist aber von gréRtem
Interesse, da es nur mit diesen Daten gelingen kann, die Arbeitsweise des Gehirns
zu verstehen. In seinem Buch ,,Descartes’ Irrtum* [22] vergleicht Damasio die ,,um-
fassende Beschreibung der Schaltkreise und Systeme [des Gehirns] auf mikro- wie
auf makrostruktureller Ebene” mit einem Wert, der der ,,Entschltsselung der DNA-
Struktur durchaus vergleichbar ist*.

Um eine solch umfassende Beschreibung fiir zumindest einen Nukleus zu erreichen,
ist die prazise anatomische Analyse von Anzahl und Anordnung der Neurone innerhalb
des Nukleus notwendig. Nur auf dieser Grundlage wird es moglich sein, den Aufbau
bei unterschiedlichen Individuen zu vergleichen und eine abstrakte Karte der Neuronen
zu erstellen. Mit einer solchen Karte, welche die Organisation des Nukleus beschrie-
be, kdnnte man die Ergebnisse unterschiedlicher anatomischer, physiologischer und
biochemischer Methoden einem Neuron zuzuordnen und somit den Aufbau und die
Funktionsweise des Nukleus stiickweise im Modell nachbilden.
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Um einen Nukleus auf zellulérer Ebene zu analysieren, ist einerseits eine ausrei-
chende Auflésung fiir die Detektion einzelner Zellen und andererseits ein Abbildungs-
bereich mit der GroRe des Nukleus notwendig.

Wie in Abbildung 1.1 schematisch dargestellt, sind fur jede Rekonstruktion zwei
Achsen entscheidend: Einmal die laterale Ebene (auch als x/y-Ebene bezeichnet), die
beim Mikroskop einer Aufnahme entspricht und zum anderen die axiale oder z-Achse,
die die dritte Dimension darstellt und beim Mikroskop der Schnittdicke oder dem
néchsten Schnitt zugeordnet werden kann. Die Zuordnung der Achsen ist prinzipi-
ell willkirlich, jedoch werden sie haufig so definiert, dass die x- und die y-Achse eine
identische Auflésung aufweisen und diese meist besser ist als diejenige entlang der
z-Achse.

(b) ©

(d) ) ®

Abbildung 1.1: Schematische Darstellung der methodischen Grenzen: Bei der Rekonstrukti-
on des in (a) abgebildeten Wirfels muss zum einen in der hier in der Aufsicht zu sehenden
lateralen Ebene eine ausreichend hohe Auflésung und ein geniigend groBer Abbildungsbereich
gegeben sein. In (b) ist die laterale Auflésung zu gering, in (c) hingegen ist der Abbildungsbe-
reich zu klein. Gleiches gilt fur die axiale Richtung: In (e) ist die axiale Auflésung, in (f) der
axiale Abbildungsbereich nicht ausreichend. Bei der in (d) abgebildeten Rekonstruktion sind
beide Parameter richtig dimensioniert.

In Abbildung 1.2 auf der ndchsten Seite sind die Auflésungen und Abbildungsberei-
che unterschiedlicher Verfahren zusammen mit der in Rot dargestellten GréRe zweier
auditorischer Nuklei der Wustenrennmaus [86], dem Inferioren Colliculus (IC) und



dem Komplex der Superioren Olive (SOC), gezeigt. Nur wenn der Kasten eines Ver-
fahrens den roten Bereich ganz einschliel3t, ist es in der Lage, diesen zu rekonstruieren.
Die vier begrenzenden Parameter sind in Abbildung 1.1 am Beispiel der Rekonstruk-
tion eines Wirfels dargestelit.

Bei den bildgebenden Verfahren wie der funktionalen Magnet-Resonanz-
Tomographie (fMRI) oder der Positronen-Emissions-Tomographie (PET) ist es
zwar mdglich, das gesamte Gehirn aufzunehmen, allerdings ist die Auflgsung fur die
Abbildung einzelner Zellen nicht ausreichend. Dies entspricht den in Abbildung 1.1(b)
und (e) dargestellten Problemen. Sowohl die laterale als auch die axiale Aufldsung
sind nicht ausreichend, um damit einzelne Strukturen zu erkennen.

Bei Verfahren wie der Konfokalen Laser-Scanning-Mikroskopie (CLSM) ist die
Auflésung zwar fur die Abbildung einzelner Zellen ausreichend, allerdings ist we-
der die laterale noch die axiale Ausdehnung des Abbildungsbereiches gentigend grof3,
um eine Rekonstruktion vorzunehmen. Dies ist schematisch in den Abbildungen 1.1(c)
und (f) gezeigt. Die Aufldsung ist zwar ausreichend, um die einzelnen Strukturen von-
einander zu isolieren, allerdings ist es nicht moglich den gesamten Wiirfel abzubilden.

Dies gilt natirlich ebenso fir die Transmissions-Elektronenmikroskopie (TEM) und
die Lichtmikroskopie. Bei diesen Verfahren ist vor allem die axiale Auflésung prak-
tisch Null bzw. auf die Schnittdicke begrenzt (entsprechend Abbildung 1.1(c)).
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Abbildung 1.2: Auflésungs- und Abbildungsbereiche der unterschiedlichen bildgebenden Ver-
fahren: Die untere linke Ecke eines Rechtecks kennzeichnet die maximale Auflésung und die
obere rechte Ecke die GroRen des maximalen Abbildungsbereiches des jeweiligen Verfahrens.
([2,47,58,84,86,94]).

Da mit keiner der bekannten Methoden die Analyse eines gesamten Nukleus mog-
lich ist, bestand das Ziel dieser Arbeit darin, eine Methode zu entwickeln, deren Auf-
I6sung die Betrachtung einzelner Zellen erlaubt und mit inrem Abbildungsbereich die
GrolRRe eines Nukleus abdeckt.

Im Vordergrund stand dabei die Entwicklung von computergestiitzten Verfahren und
Methoden, die zwar in der vorliegenden Arbeit auf ein spezielles Beispiel angewen-
det werden, allerdings nicht darauf beschrénkt sind. Das Ziel bestand vielmehr darin,
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ein universell anwendbares Verfahren zu entwickeln, mit dem praktisch jeder andere
Nukleus zu analysieren ist. Neben der vollstandigen Automatisierung des Verfahrens
stand die universelle Anwendbarkeit im Mittelpunkt, so dass viele Verfahrensschritte
ohne weiteres auch auf andere Gewebe oder andere Methoden, wie z.B. die Elektro-
nenmikroskopie Ubertragbar sind.

Die hier vorgestellten Techniken bieten die Mdglichkeit eines Brickenschlags zwi-
schen der theoretischen Ldésungen in Form von Modellen einerseits und der realen
Topografie andererseits. Sie ermdglichen es erstmals, Gesamtmodelle zu konstruieren,
deren Ausgangspunkt ein Modell von den realen Gegebenheiten ist und nicht nur ein
Modell fiir die Funktionsweise, das eine mogliche Erklarung unter vielen liefert.

Die MSO (Mediale Superiore Olive) ist ein gutes Beispiel fiir diese Problematik.
Schon seit Jeffress 1948 [52] existiert ein Modell fur die Lokalisierung von Schallquel-
len. Es ist sehr wahrscheinlich, dass dieser Verarbeitungsprozess in der MSO lokali-
siert ist. Diese wurde in den letzten Jahrezehnten mit den unterschiedlichsten Metho-
den untersucht. So exisitieren umfangreiche anatomische Arbeiten [59,88,89,91], eine
grolle Anzahl von elektrophysiologischen Arbeiten [33, 41, 42], Untersuchungen der
Synapsenverteilung [59] sowie Untersuchungen mit vielen anderen Methoden [1, 82].

Einige der Experimente unterstiitzen die Sichtweise des Jeffres-Modells [54]; ande-
re Befunde sprechen eher dagegen [30, 38, 40]. Es ist zur Zeit nicht mdglich, ein ein-
heitliches Modell der MSO zu konstruieren, da anatomische und elektrophysiologische
Befunde einander nicht zugeordnet werden kdnnen und auch die einzelnen Arbeiten
untereinander nur bedingt vergleichbar sind, da nicht klar ist, in wie weit einander ent-
sprechende Zellen untersucht wurden. (In Kapitel 7.5.1 werden einige Mdglichkeiten
der Modellvalidierung noch ausfuhrlich diskutiert.)

Diese Problematik ist nicht durch das weitere Verfolgen eines reinen top-down-
Ansatzes zu losen. Solange Modelle nicht an den realen Umstanden gemessen und
Messungen Uber eine eindeutige Identifikation der Zellen miteinander verglichen wer-
den kdnnen, ist eine systematische Validierung der Modelle nicht mdglich.

Nur mit einem bottom-up-Ansatz, der auf der Nervenzelle, deren anatomischen und
physiologischen Eigenschaften basiert, ist es nach Koch [61] langfristig mdglich, Ge-
déachtnis, Wahrnehmung und Bewusstsein zu erklaren und diese Aussagen zu testen.

Auch der Nobelpreistrager Gerald Edelman kritisiert den funktionalistischen An-
satz und behauptet, ,,dass sich geistige Funktionen durch theoretische Konstrukte, die
allein auf kognitiver Psychologie und Computermodellierung basieren, nicht angemes-
sen untersuchen lassen — statt dessen missten sie in der realen Biologie des Gehirns
und in der Gehirnevolution wurzeln® (zitiert nach [94]).

Ich kann mich dieser Meinung nur anschlieBen und hoffe, dass es mir gelungen ist,
mit dieser Arbeit einen Teil zu einer solchen Strukturanalyse beizutragen.

1.1 Problemstellung

Die Zielsetzung dieser Arbeit besteht darin, ein Computerprogramm zu entwickeln,
das auf der Grundlage von einer Schnittserie in der Lage ist, vollautomatisch und oh-
ne einen manuellen Eingriff eine funktionale Rekonstruktion (siehe S. 6) von einem
Gehirnbereich zu erstellen.



1.1 Problemstellung

Als Basis flr die Entwicklung meiner eigenen Methode dient mir die klassische
Lichtmikroskopie. Lichtmikroskopische Aufnahmen haben viele Vorteile. Neben der
hohen Auflésung, die unabdingbar ist, erlaubt es dieses Verfahren, unterschiedliche
histologische Techniken anzuwenden. Dadurch ist die Lichtmikroskopie flexibler und
kostengunstiger als z.B. die auf fluoreszierende Farbstoffe angewiesene CLSM.

@) (b) ©

(d) (e) (f

Abbildung 1.3: In der oberen Reihe sind die drei Ausgangssituationen dargestellt. In der un-
teren Reihe befinden sich die entsprechenden Lésungsansétze. In (a) ist eine Ebene aus vier
Einzelbildern zu sehen. Diese sind in (d) zu einem Image Mosaic zusammengesetzt. Ein Sta-
pel solcher Bilder (b) muss in nichsten Schritt korrekt ausgerichtet werden (e). Der daraus
entstandene Voxelblock (c) wird zuletzt in ein funktionales Modell (f) Gberfhrt.

Um von einer normalen lichtmikroskopischen Aufnahme zur Rekonstruktion eines
Nukleus zu gelangen, missen drei grundlegende Probleme geldst werden:

Der laterale Abbildungsbereich ist — wie in Abbildung 1.2 auf Seite 3 gezeigt — bei
der Lichtmikroskopie zu klein, um einen Nukleus komplett abzubilden. Um den late-
ralen Abbildungsbereich zu vergréern, kénnte man prinzipiell eine kleinere Vergro-
Rerung wahlen, wirde damit jedoch die Auflésung so weit reduzieren, dass wiederum
das Erkennen einzelner Zellen unmdglich wird.

Dieses Problem habe ich durch den Prozess des Image Mosaicings, d.h. durch
patchwork-artiges Zusammenfiigen mehrerer Bilder gelst. Dabei werden wie in Ab-
bildung 1.3(a) und (d) dargestellt, mehrere Einzelbilder zu einem grof3en Bild mit ho-
her Auflésung kombiniert.
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Nachdem der Bildausschnitt auf diese Weise vergréRRert wurde, muss der axiale Ab-
bildungsbereich ebenfalls vergroRert werden. Dies ist bei der Lichtmikroskopie prin-
zipiell durch zwei unterschiedliche Verfahrensweisen mdglich. Entweder man erhoht
die Schnittdicke und zerlegt die resultierenden Schnitte optisch, wie es beim CLSM
der Fall ist oder man verringert die Schnittdicke so, dass hierdurch ein geringerer Ab-
stand der physikalischen Schnittebenen und damit eine erhohte Auflésung entlang der
z-Achse erreicht wird.

Das erste Verfahren ist prinzipiell sehr attraktiv, hat jedoch zwei gravierende Nach-
teile: Zum einen ist man beim optischen Schneiden auf fluoreszierende Farbstoffe an-
gewiesen. Dies ist nicht nur kostenintensiv, sondern mach auch die Anwendung viele
histologischer Techniken unmadglich. Zum anderen ist auch hier die axiale Auflésung
begrenzt, so dass dies keine prinzipielle Problemldsung ist.

Ich habe in dieser Arbeit den zweiten Ansatz gewahlt und sehr diinne Schnitte mit
einer Dicke von 2 um angefertigt, deren Aufnahmen dann jedoch am Computer ausge-
richtet werden missen, damit in axialer Richtung ein Bezugssystem hergestellt wird.
Wie in Abbildung 1.3(b) und (e) dargestellt, entsteht nach der Aufnahme ein unge-
ordneter Stapel von Einzelbildern, die erst noch zueinander in Bezug gesetzt werden
mussen.

Die danach vorliegende Rekonstruktion werde ich im folgenden als optische Rekon-
struktion bezeichnen. Diese besteht aus Voxeln, d.h. Bildpunkten im dreidimensiona-
len Raum, wie in Abbildung 1.3(c) schematisch dargestellt. Dort besteht aber noch
keine Mdglichkeit, einzelne Strukturen zu identifizieren. Die optische Rekonstruktion
ist dazu geeignet, den Nukleus dreidimensional darzustellen und zu betrachten. Man
kann den dargestellten Raum durchwandern und sich die einzelnen Neuronen ansehe,
sie zéhlen und konnte sie auch zeichnen. Die quantitative Erfassung der Anzahl und
der Verteilung erfolgt im néchsten Schritt.

Der dritte logische Schritt auf dem Weg zu einer vollstdndigen Rekonstruktion ist
die Uberfiihrung dieser optischen in eine funktionale Rekonstruktion wie in Abbildung
1.3(f) gezeigt. Ich werde in dieser Arbeit den Begriff funktionale Rekonstruktion flr
eine Rekonstruktion verwenden, bei der einzelne funktionale Elemente wie die Zell-
kerne oder Somata als Datenséatze vorliegen und gezielt angesprochen werden kénnen.
Mit einer funktionalen Rekonstruktion ist es z.B. maoglich, Zellen zu zéhlen, deren
GrolRe zu bestimmen 0.4..

Als konkretes Beispiel fur das Verfahren wurde ein Teil der MSO von Meriones
unguiculatus untersucht. Alle Programme wurden jedoch so ausgelegt, dass sie auch
auf beliebige andere Bereiche anwendbar sind.

Prinzipiell ware auch die Rekonstruktion der gesamten MSO mdglich gewesen,
dies war lediglich mit der in unserer Arbeitsgruppe zur Verfiigung stehenden Rechen-
kapazitat in einem angemessenen zeitlichen Rahmen nicht umzusetzen (siehe Kapi-
tel 2.3.2 auf Seite 31).

Die MSO eignet sich aus zwei Griinden fir das hier vorgestellte Verfahren: Ein
Grund ist die einfache Handhabbarkeit der MSO. So lassen sich Ergebnisse von auto-
matischen Verfahren auf Grund der geringen GroRe des Nukleus leicht mit manuellen
Methoden vergleichen.

Der Hauptgrund fur die Auswahl war aber die Aussicht, die oben geschilderten bio-
logischen Fragestellungen einer Lésung néher zu bringen und die Konstruktion eines
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neuen Funktionsmodells fiir die Verarbeitung von tieffrequentem Schall beim Séuger
zu ermdglichen.

1.2 Gliederung

Wie oben dargestellt, ist der gesamte Rekonstruktionsprozess in mehrere Teilschritte
untergliedert. Jeder dieser Teilschritte wird in einem eigenen Kapitel vorgestellt und
diskutiert.

Zundchst werde ich in Kapitel 2 die histologischen und mikroskopischen Methoden
beschreiben, die die Ausgangsbasis fir die weitere Untersuchung darstellen.

Danach folgen mehrere technische Kapitel, in denen die Grundlagen der einzelnen
Verfahrensschritte erldutert werden. In der Reihenfolge der Bearbeitung wird in Ka-
pitel 3 zundchst das Image Mosaicing und die daran vorgenommenen Verbesserungen
erldutert.

In Kapitel 4 werden die zur Erkennung der Zellkerne verwendeten Methoden erlau-
tert. Dieser Prozess beginnt mit einer Korrektur von Farbabweichungen und gliedert
sich dann in mehrere Schritte, die schlieBlich zu einer Extraktion der Zellkerne fiihren.

In Kapitel 5 beschreibe ich den von mir entwickelten Archimedes-Alignment-
Algorithmus zum Ausrichten der Schnitte.

Die in Kapitel 6 erlauterte Rekonstruktion der funktionalen Elemente schlie3t den
Rekonstruktionsprozess ab.

Im letzten Kapitel wird das Ergebnis des gesamten Verfahrens nochmals dargestellt
und diskutiert. AulRerdem diskutiere ich in diesem Kapitel ausfihrlich die moglichen
Anwendungsgebiete und Erweiterungen dieses Verfahrens.
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KAPITEL I

Material und Methode

Viele Arbeiten im Bereich der Bildbearbeitung sind sehr auf die Erhéhung der Effi-
zienz bei der Auswertung fixiert und ignorieren dabei die — oftmals wesentlich wir-
kungsvolleren — Mdglichkeiten, die eine Optimierung der histologischen Methoden,
sowie der mikroskopischen Aufnahmetechnik, bieten.

In diesem Kapitel soll gezeigt werden, wie die Aufnahme so beeinflusst werden
kann, dass die anschlieRende Mustererkennung deutlich erleichtert wird.

Dazu findet zundchst eine histologische Aufarbeitung der Prédparate statt. Es kann
gezeigt werden, dass die Kombination von Semidinnschnitten mit einer Nissl-
Osmium-Férbung optimal geeignet ist, ein Ergebnis zu erzielen, das die spétere Mu-
stererkennung vereinfacht. Diese Prozedur wird im ersten Teil des Kapitels kurz vor-
gestellt.

Auch beim Mikroskop — vor allem aber bei der digitalen Kamera — bieten sich man-
nigfaltige Maglichkeiten der Optimierung. Wenn man die Mdoglichkeiten moderner
Kameras effektiv nutzt, erleichtert dies die darauf folgende Mustererkennung zusétz-
lich. Im zweiten Teil des Kapitels werden mehrere Mdglichkeiten beschrieben, wie
die Aufnahme so beeinflusst werden kann, dass Zellkerne und Somata méglichst stark
hervorgehoben werden.

Den Abschluss des Kapitels bildet eine Betrachtung der Anforderungen, die diese
Avrbeit hinsichtlich der Hard- und Software stellt.

2.1 Histologische Methode

Die verwendeten Puffer werden im Anhang A auf Seite 163 beschrieben.

Die Préparation wurde wie folgt durchgefuhrt: Eine weibliche Wistenrennmaus
(Meriones unguiculatus, Milne-Edwards 1867) mit einem Gewicht von 49,0 g und
einem Alter von ca. 7 Wochen vom Charles River Laboratory wurde perfundiert. Zu-
néchst wurde das Blut durch Ringerlésung [85] und diese im Anschluss durch das
Glutaraldehyd-Fixativ ersetzt. Nach der Perfusion wurde das Gehirn freigelegt und in
derselben Fixativ-Losung flr 24 h nachfixiert.
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Aus diesem Fixativ wurde das Gehirn zunéchst in den Phosphat-Waschpuffer tber-
flhrt und in diesem drei mal fur je 20 min gewaschen.

Nach dem Auswaschen des Glutaraldehyds wird das Gehirn mit dem Vibratom in
Schnitte von 200 um Dicke geschnitten. Diese Schnitte werden osmiert und damit
nachfixiert, indem die Probe in einer 2%igen Osmiumtetroxid-Ldsung zwei Stunden
lang verbleibt. Nach der Fixierung wird die Probe drei mal 20 min lang mit dem
Waschpuffer nachgespiilt.

Danach folgt eine Entwasserung mit einer aufsteigenden Ethanolreihe. Hierzu wird
die Probe je zwei mal fiir zehn Minuten in 50%, 70%, 90%, 96% und drei mal flr zehn
Minuten in 100% Ethanol entwéssert. Das unvergallte Ethanol wurde mit Aqua bidest.
verdlnnt.

Die Proben wurden drei mal fur je zwanzig Minuten in Propylenoxid gewaschen, in
ein Gemisch aus Propylenoxid und Araldit (50:50) tberfiihrt und Gber Nacht stehen
gelassen.

Am néachsten Tag wurden die Proben zwei mal fiir je drei Stunden in reines, frisches
Avraldit Uberfuhrt und evakuiert. Nach der Einbettung in frischem Araldit harten die
Proben flr 48 Stunden bei 60°C in einer Flacheinbettung zwischen zwei Overheadfo-
lien aus. Die Praparate wurden mit einer Gelatinekapsel aufgenommen und in 2 um
dicke Schnitte geschnitten.

Diese Schnittdicke ist notwendig, um die Zellkerne auch tber mehrere Ebenen
verfolgen zu kénnen. Die zum Vergleich angefertigten Paraffin-Einbettung mit einer
Schnittdicke von 15 um ist hierzu nicht geeignet.

Abbildung 2.1: Die hier gezeigten Paraffin-Schnitte mit einer Dicke von 15 pm weisen eine
deutlich schlechtere Qualitat auf als vergleichbare Kunstharzschnitte in Abbildung 2.2. Die
Pfeile markieren einander entprechende Punkte in aufeinander folgenden Ebenen. (MaRstab:
die Kantenl&nge der Bilder betragt 126 pm)

Wie in in Abbildung 2.1 dargestellt, sind bei aufeinander folgenden Paraffin-
Schnitten die Zellen nur mit viel Muhe einander zuzuordnen. Die groRe Dicke der
Schnitte flhrt zusammen mit den beim Schneiden auftretenden Verformungen dazu,
dass selbst manuell nur schwer eine Zuordnung zu treffen ist.

Neben den nur schwer zu beseitigenden Transformationen beim Schneiden besteht
aullerdem die Gefahr, einen Zellkern nicht zu erfassen, da der Durchmesser eines Zell-
kerns normalerweise ca. 9 um betragt und somit bei einer ungiinstigen Lage mitten
in einem 15 pm-Schnitt zu liegen kdme und damit auBerhalb der Fokusebene liegen
wirde. Bedingt durch die GroRe des Zellkerns ist auch die verwendete Schnittdicke
von 2 pm sinnvoll. Zum einen wdre es bei einer groReren Schnittdicke, wie z.B. 4 um
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2.2 Mikroskopische Aufnahmen

wesentlich schwerer, die Zellen einander zuzuordnen und zu anderen kommt es un-
weigerlich zum Verlust einiger Zellen, wenn beim Schneiden ein Schnitt verloren geht
oder Falten wirft, was selbst bei erfahrenen Histologen héaufiger vorkommt. Bei 2 um
Abstand hingegen, sind beim Verlust einer Schnittebene noch samtliche Zellkerne ent-
weder auf der folgenden oder der vorhergehenden Ebene abgebildet. Erst wenn meh-
rere aufeinanderfolgende Schnitte verloren gehen, kénnen auch bei diesem Verfahren
einige Zellkerne nicht mehr identifiziert werden.

Die Schnitte wurden danach mit einer Nissl-Farbung geférbt, was zusammen mit
der Osmium-Fixierung zu einem hohen Kontrast zwischen den Somata und dem Hin-
tergrund fihrt und aulerdem die Zellkerne ganz besonders kontrastreich hervorhebt.
Durch das Kontrastieren der Zellkerne ist es vergleichsweise einfach, diese von Kapil-
laren und anderen Artefakten zu unterscheiden.

Bei anderen Farbemethoden ist meistens der Kontrast so gering, dass es nur schwer
mdglich ist, Zellen von zelldhnlichen Strukturen zu unterscheiden, denn wéhrend Ver-
schiebungen im Farbraum oder &hnliche Fehler rechnerisch zu korrigieren sind, ist ein
nicht vorhandener Kontrast niemals in ein Bild hineinzurechnen.

@) (b) (© (d)

Abbildung 2.2: Vergleich der Farbung mit und ohne Osmium-Nachfixierung: In den Abbildun-
gen (2) und (b) sind zwei Aufnahmen eines Schnittes ohne die Osmiumfixierung abgebildet. In
den rechten beiden Bildern ist jeweils eine Aufnahme mit der entsprechenden Nachfixierung
zu sehen. (MaRstab: die Kantenldnge der Bilder betrégt 128 pm)

In Abbildung 2.2 sind in den linken beiden Abbildungen Zellen zu sehen, die oh-
ne eine Nachfixierung mit Osmium gefarbt wurden. Man kann deutlich sehen, dass
auf der rechten Seite die Zellkerne wesentlich kontrastreicher sind und sich von den
restlichen Zellen und dem Hintergrund auf Grund der Nachfixierung besser abheben.

2.2 Mikroskopische Aufnahmen

Die so vorbereiteten Schnitte wurden mit dem Axiophot - Mikroskop der Firma Zeiss
aufgenommen. Als Digitalkamera diente das Modell DMC 2 (Digital Microscope Ca-
mera 2) der Firma Polaroid. Die Software der Digitalkamera lag in der Version 2.1
vor. Mikroskop und Kamera wurden mir freundlicherweise von Prof. Manfred Kossl
(Johann Wolfgang Goethe-Universitat Frankfurt am Main) zur Verfiigung gestellt.
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2 Material und Methode

Das Mikroskopieren stellt einen sehr zeitaufwendigen und arbeitsintensiven Schritt
dar. Bei einer vollstandigen Rekonstruktion wiirden in einem typischen Fall Giber 1.000
Schnitte aufgenommen. Innerhalb jedes Schnittes muissen nochmals mehrere Einzel-
aufnahmen zu einem Mosaik zusammengefiigt werden. Dieser hohe Aufwand macht
eine prézise und vor allem reproduzierbare Aufnahmetechnik notwendig.

Um auch bei Uber einen langeren Zeitraum verteilt liegenden Aufnahmen immer die
gleiche Qualitat zu gewéhrleisten, wurde nach einem definierten Protokoll vorgegan-
gen, das in Anhang B wiedergegeben ist. Es ist sehr wichtig, dass alle am Mikroskop
und der Software vorgenommenen Einstellungen bei jeder Serie exakt eingehalten wer-
den. Andert sich zwischen zwei Aufnahmen plétzlich die Lichtintensitat, die Farbver-
teilung, 0.4., so wird eine spitere Auswertung extrem erschwert. Jede Anderung im
Strahlengang des Mikroskops flhrt dazu, dass sich das Farbspektrum des Bildes andert
(bei einer groReren Helligkeit wird z.B. der gesamte Farbraum zu héheren Farbwerten
hin verschoben). In einem geringen Maf kann eine solche Verénderung zwar kom-
pensiert werden (siehe Kapitel 4.2); bei groReren Abweichungen wird allerdings eine
Erkennung der Zellen unmdglich. In jedem Fall erhoht eine geringere Farbkonstanz
die Fehlerrate beim Erkennnen der Zellen.

2.2.1 Einstellungen am Mikroskop

Die Einstellungen am Mikroskop wurden wie folgt vorgenommen und jeweils in den
oben erwéhnten Protokollbléttern festgehalten:

Ohne dass Graufilter im Strahlengang eingesetzt waren, wurde die Intensitat der
Beleuchtung auf einen definierten Wert (3,25) eingestellt. Dann wurde eine 40fache
VergrolRerung gewdhit.

Das Praparat wurde fokussiert und das Mikroskop auf die Optik der Kamera gekdh-
lert. Die Apperturblende wurde nach der %-Regel eingestellt.

Die Auflésung eines einzelnen Bildes wurde auf 1600x1200 Pixel festgelegt; die
Farbtiefe betrug 24 Bit. Prinzipiell ist es mit der Kamera auch mdglich, mit der dop-
pelten Farbtiefe, d.h. 48 Bit zu arbeiten. Dies ist jedoch unter verschiedenen Gesichts-
punkten problematisch: Zundchst wiirde ein solches Verfahren die Nachvollziehbarkeit
der Methoden einschranken, da nicht jede Kamera eine Farbtiefe von 48 Bit erlaubt.
Zum anderen sind die meisten Programme nicht darauf ausgerichtet, Bilder mit 16 Bit
pro Farbkanal zu verarbeiten. Der entscheidende Grund ist allerdings der immense
Platzbedarf der Bilder. Jedes Bild benétigt dann den doppelten Speicherplatz auf der
Festplatte. Nach der auf Seite 32 beschriebenen Berechnung wiirde eine typische Se-
rie somit mehr als 80 GB auf der Festplatte beanspruchen. Dieses Volumen verursacht
nicht nur Speicherprobleme, sondern verlangsamt vor allem auch samtliche Verarbei-
tungsprozesse, da bei jedem Schritt die doppelte Datenmenge in den Arbeitsspeicher
geladen und verarbeitet werden muss. Deshalb habe ich mich fiir eine Aufnahme mit
geringerer Farbtiefe entschieden.

In dem Praparat wurde als letzter Vorbereitungsschritt ein Ausschnitt gewahlt, in
dem einige Somata lagen — wenn maéglich zumindest eines davon vereinzelt. Von dieser
Stelle wurde eine Probeaufnahme angefertigt und fur die Bestimmung einer geeigneten
Kameraeinstellung (siehe unten) verwendet.
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2.2 Mikroskopische Aufnahmen

2.2.2 Anpassen der Aufnahmetechnik

Im Vergleich zu dem in meiner Diplomarbeit [13] verwendeten ,,Colour Coolview"-
System an der HUB (Berlin) ist die DMC 2 deutlich leistungsféhiger; allerdings teil-
weise auch wesentlich komplizierter zu bedienen. Neben der fehlenden Skriptsprache
zum Automatisieren der Aufnahmebedingungen machte sich die Tatsache, dass bei
der DMC 2 die erweiterten Funktionen nur schlecht oder gar nicht dokumentiert sind,
negativ bemerkbar. So war es mit groBem Aufwand verbunden, durch Tests und Ge-
sprache mit dem technischen Support von Polaroid eine qualitativ zufriedenstellende
Aufnahme zu erhalten.

In meiner Diplomarbeit hatte ich Uber die Skriptsprache der Kamera mehrere Auf-
nahmen des gleichen Ausschnitts aufgenommen, von diesen den Mittelwert gebildet
und so das Signal/Rausch-Verhaltnis deutlich verbessert. Diese Funktionalitét ist in
die Software der DMC 2 bereits integriert, so dass bei jeder Aufhahme automatisch
vier Bilder aufgenommen und gemittelt wurden. Dennoch wére eine Skriptsprache
sehr hilfreich gewesen, da es so einfach mdglich gewesen ware, von jedem Ausschnitt
mehrere Aufnahmen unter unterschiedlichen Bedingungen anzufertigen.

Eine sehr komplexe Aufgabe war die Anpassung der Farbverteilung. Ziel einer sol-
chen Anpassung ist es, moglichst viele Informationen mittels der drei zur Verfigung
stehenden Kandle abzubilden. Ist ein Kanal zu empfindlich, wird eventuell nur der obe-
re Teil des Histogramms genutzt. Ein Farbunterschied (Kontrast), der im Normalfall
zehn Farbwerte betragt, wirde in diesem Fall auf die Halfte, d.h. auf fliinf Farbwerte
reduziert. Dieser Fall ist in Abbildung 2.3 links dargestellt.

@) (b) ©

Abbildung 2.3: Vergleich von unterschiedlichen Helligkeits/Kontrast-Einstellungen: In den
Bildern ist oben rechts jeweils das entsprechende Histogramm aufgetragen (Auf der x-Achse
der Farbwert, auf der y-Achse die Haufigkeit). In Bild (a) ist die Helligkeit zu hoch: Das Hi-
stogramm wird nur in der oberen Halfte genutzt. In Bild (b) ist dagegen der Kontrast zu hoch,
so dass Zellkerne und Kapillaren nicht mehr zu unterscheiden sind. Nur in Bild (c) sind beide
Parameter korrekt eingestelit.

Ist hingegen der Kontrast zu hoch, kann nicht mehr das gesamte Histogramm ab-
gebildet werden und ein Teil der Informationen geht verloren. Dies ist in Abbildung
2.3 in der Mitte gut zu erkennen. Der Kontrast ist dort so hoch, dass der Farbwert der
Zellkerne uber 255 liegt und dadurch nicht mehr von den Kapillaren zu unterscheiden
ist.
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2 Material und Methode

Dieser Schritt wird bei alteren Geraten hdufig einfach durch eine Modifikation der
Beleuchtung ermdglicht. Dort l&sst sich durch eine separate Veranderung der Beleuch-
tungsintensitat fur die Kandle Rot, Griin und Blau eine optimale Ausleuchtung errei-
chen.

Die DMC 2 bietet umfangreiche Mdglichkeiten tber die mitgelieferte Software den
Farbraum zu manipulieren. Eine Manipulation des Farbspektrums kann auf zwei Arten
durchgefihrt werden:

O Durch eine Transformationsmatrix

O Durch eine Lookup-Table

Beide Methoden wurden in dieser Arbeit benutzt und werden im folgenden beschrie-
ben.

Anpassung der Transformations-Matrix

Bei der Transformationsmatrix handelt es sich um eine Datei, wie in Listing 1 auf der
gegenlberliegenden Seite gezeigt. Sie kann dazu verwendet werden, die Informationen
der einzelnen Kanéle miteinander zu verrechnen. Hier wird die Transformationsmatrix
dazu benutzt, die Farbinformationen zu strecken und auf zwei Kanéle aufzuteilen. So
kann ein hoher Kontrast erreicht werden, ohne dass wie in Abbildung 2.3(b) das obere
Ende des Histogramms verloren geht: Dieses wird in einem anderen Kanal abgebildet.

In dem linken Beispiel in Listing 1 wirden sich die Farbwerte des Zielbildes r,, g,

und b, (roter, griiner und blauer Kanal) aus den gemessenen Farbwerten r;, g; und b;
wie folgt herleiten:

re =1.0801-7; + —0.0737 - g; — 0.0064 - b; 2.1)
go =0.0148 - r; + 0.9648 - g; + 0.0204 - b; (2.2)
by = —0.0402-7; — 1.1533 - g; + 2.1935 - b; (2.3)

Die Verwendung einer Transformationsmatrix ist dann sinnvoll, wenn man entwe-
der die Farbgebung des Bildes beeinflussen méchte (z.B. um einen Rot- oder Blaustich
herauszufiltern) oder aber die Informationen eines Kanals mit denen eines anderen ver-
rechnen will. In diesem Beispiel wird der blaue Kanal z.B. vor allem in den Bereichen
besonders betont, in denen der griine Farbkanal nur einen kleinen Wert besitzt.

In meinem Fall wurde diese Matrix dazu verwendet, den roten und den griinen Farb-
kanal jeweils durch eine Kombination aller drei Kandle zu ersetzen. Dies bietet — wie
weiter unten beschrieben — die Mdglichkeit, unterschiedliche Bereiche des Farbspek-
trums mit zwei verschiedenen Lookup-Tables hervorzuheben. Méchte man keine Ver-
anderung vornehmen, verwendet man die in Listing 1 rechts gezeigte Transformati-
onsmatrix.

Um die gewilinschte Korrekturmatrix zu berechnen, wurde wie folgt vorgegangen:
Die drei Kanéle rot, grin und blau sind eng miteinander korreliert (siehe Abbil-
dung 2.4 auf der nachsten Seite) und enthalten somit redundante Informationen. Damit
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2.2 Mikroskopische Aufnahmen

Listing 1 Die von dem Programm vorgegebenen Dateien CRT.mtx(links) und Identi-
ty.mtx (rechts)

# DMC 2p Matrix for ESCAPADE # DMC le Matrix for ESCAPADE
# 12/14/2000 # 2/26/99
# Polaroid Corporation John Francis # Polaroid Corporation Andrew Juenger
# CRT Colors # Identity matrix
MATRIX coefficients 3 3 MATRIX coefficients 3 3
1.080150755 -0.073717373 -0.006433382 1.0000000 0.0000000 0.0000000
0.014805993 0.964831767 0.020362241 0.0000000 1.0000000 0.0000000
-0.040197811 -1.153302189 2.1935 0.0000000 0.0000000 1.0000000

Korelation der Farbkanale

50 100 150 200 250
Rot o
Grin

50 100

Blau r

50 100 150 200 250

T T T T T
0 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Abbildung 2.4: Korrelation der einzelnen Farbkanéle eines Bildes (n=10.000). Der Korrela-
tionskoeffizient (R?) liegt in allen Fallen tiber 0.97. Auf den Achsen ist jeweils der Farbwert
eines Kanals aufgetragen.

besteht eine Mdglichkeit, die Farbsensitivitit zu erhéhen, indem man auf einen Teil
dieser Informationen verzichtet und dafuir einen anderen Bereich des Farbspektrums
betont.

Ausgangsmaterial ist eine ausreichend groRe Punktemenge von Pixeln, die willkir-
lich aus mehreren Bildern der Serie ausgewahlt wurde. Aus Griinden der Handhab-
barkeit wurde die Menge der Pixel auf n = 10.000 beschrénkt. Zundchst werden die
Farbkanéle, ahnlich wie bei der Farbkorrektur in Kapitel 4.2 beschrieben, normiert:

I (2:4)

gé - Ti+gz+bi (2.9)
b;

e (2:6)

wobei r;, g; und b; den Farbwerten (rot, griin und blau) der Pixel i = 1..n entspre-
chen. Die berechneten Werte stellen den relativen Anteil des jeweiligen Farbkanals an
der Gesamtintensitat dar. Von den so erhaltenen Werten wird jeweils der Kehrwert des
arithmetischen Mittels gebildet:
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2 Material und Methode

! = nn 7 (27)
i=1"1

> v (28)

V =l (2.9)

Diese Mittelwerte werden wiederum in Relation zueinander gesetzt und ergeben
so Gewichtungsfaktoren, die dazu verwendet werden kénnen, einen neuen Kanal zu-
sammenzusetzen, den die drei RGB-Kandalen antiproportional ihrer mittleren Intensitét

beeinflussen:

no r!

o= L (2.10)
[/ g’

g - r’+?+b’ (211)
"o b

b= g+ (2.12)

Der Effekt dieser Korrektur ist in Abbildung 2.5 dargestellt. In Abbildung 2.5(a) ist
die urspriingliche Verteilung der normalisierten Werte r;, g; und b; zu sehen. Daneben
ist dieselbe Verteilung gezeigt, wobei die Werte zuvor mit den Faktoren r”, ¢"” und
b"” multipliziert wurden. Man sieht deutlich, dass sich die Mittelwerte der Verteilun-
gen einander genahert haben. Wahrend zuvor die Mittelwerte mit 0,21, 0,29 und 0,54
deutlich auseinander lagen, liegen nach dem Normalisieren alle Mittelwerte bei 0,10.

~ ~
o o
o | i © |
o | o
5 . 2
§ 3 ? § 3
g — I g
g s l = g s
S o= 8
I I
o o —— +
——
o | o |
o o
T T T T T T
Rot Griin Blau Rot Griin Blau
(a) (b)

Abbildung 2.5: Boxplot der Farbwerte vor der Transformation (a) und nach Multiplikaiton mit
den Ausgleichsfaktoren (b)

Mittels der Korrekturfaktoren kann nun ein neuer, vierter Farbkanal erzeugt werden.
Dieser Kanal, hier als rgb bezeichnet, berechnet sich wie folgt:

rgb; = riv" + g;9" + b;b" (2.13)
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Auf Grund der von mir verwendeten Bilder ergaben sich die folgenden Werte:

P = 0,4700224 (2.14)
g" =0,3340416 (2.15)
' = 0,1959360 (2.16)

Damit ist die Korrekturmatrix wie in Listing 2 gezeigt zu gestalten.

Listing 2 Die von fertige Korrekturmatrix

# DMC le Matrix for ESCAPADE
# 2/ 26/ 99

# diver Bossert

# Far bausgl ei chsmatri x

MATRI X coefficients 3 3

0. 4700224 0. 4700224 0. 0000000
0. 3340416 0. 3340416 0. 0000000
0. 195936 0. 195936 1. 0000000

In dieser Matrix sind die Kandle Rot und Griin durch denen neuen rgb-Kanal ersetzt.
Bis zu diesem Punkt waren die beiden Kanéle identisch, was einen Informationsverlust
bedeutete. Erst durch die folgende Behandlung mittels der Lookup-Tables kann ein im
Resultat wesentlich verbessertes Ergebnis erreicht werden.

Der \Vorteil liegt vor allem darin, dass der Informationsgehalt der Einzelkandle zwar
reduziert, allerdings nicht vollkommen vernichtet ist und dieser neue Kanal nun unter-
schiedlich gewichtet dargestellt werden kann.

Anpassung der Lookup-Tables

Eine Lookup-Table ist eine Tabelle mit den diskreten Werten einer Funktion, die die
Transformation der gemessenen Werte in den Farbraum von 0 bis 255 fir die drei
Farbkanéle definiert.

Der grolle Unterschied zwischen einer Beeinflussung des Bildes auf dieser Ebe-
ne und einer spéater erfolgenden Nachbearbeitung liegt darin, dass die Messwerte der
Kamera mit einer hoheren Prézision (zumindest als 16-Bit-Wert) vorliegen, wéhrend
alle spéteren Transformationen auf der Basis von 8-Bit-Pixeln durchgefiihrt werden,
was zu Ungenauigkeiten, Rundungsfehlern und letztlich zu einem Informationsverlust
fuhrt [11].

Ziel der Lookup-Table ist es immer, bestimmte Farbbereiche des Bildes zu betonen
und andere dafur zu unterdriicken. Bei dieser Serie war es das Hauptanliegen, den
farblichen Kontrast zwischen Soma und Hintergrund einerseits und Soma und Zellkern
andererseits moglichst grofR zu gestalten — ohne dabei jedoch mit der Farbgebung des
Zellkerns in einen solch hohen Bereich zu gelangen, dass sich der Zellkern nicht mehr
ausreichend von den Kapillaren unterscheiden lasst.

In diesem Fall wurde der Effekt — wie weiter unten beschrieben — mit zwei einfa-
chen linearen Transformationen der Farbkanale griin und rot erreicht; beiden wurde
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durch die Transformationsmatrix der oben definierte rgb-Kanal zugewiesen. Das die
Verwendung einer linearen Lookup-Table hier zum gewinschten Effekt flhrt, ist auf
die hohe Farbvariabilitat zwischen den einzelnen Bildern zuriickzufiihren. Wenn die
Variabilitat der Farbung geringer ausfallt, wird man die Lookup-Table eher durch eine
nichtlineare, dynamisch angepasste Funktion gestalten oder sie semi-automatisch an
die Daten anpassen.

Welche Kombination von Transformationsmatrix und Lookup-Table fiir einen be-
stimmten Datensatz geeignet ist, lasst sich unter Verwendung der weiter unten be-
schriebenen Zellprofile einfach beurteilen. Eine Kombination ist dann gut geeignet,
wenn der Kontrast zwischen den zu trennenden Strukturen maximal ist, ohne dass da-
bei wichtige Werte auRerhalb der Spanne von 0 bis 255 liegen und deshalb nicht mehr
korrekt dargestellt werden konnen.

Die néchsten beiden Abschnitte gehen auf diese beiden Mdglichkeiten der Lookup-
Table-Manipulation néher ein; abschlieBend werde ich dann darlegen, warum in die-
sem Fall die verwendeten Lookup-Tables eingesetzt wurden.

Vorgehen zum Erstellen einer Lookup-Table

Die von dem Programm vorgegebenen Lookup-Tables sind im wesentlichen darauf
ausgerichtet, das Bild flr den Betrachter moglichst ansprechend zu gestalten. Dies ist
— wie weiter unten gezeigt — eine vollkommen andere Zielsetzung, als diejenige, die
fiir eine Optimierung des Bildes fur die Analyse mit dem Computer notwendig ist.
Deshalb ist es fur jede Serie notwendig, eine eigene Lookup-Table zu erstellen.

Ausgangsmaterial fur das Erstellen der Lookup-Table ist ein Probebild ohne Farb-
veranderung. Verwendet man eine Transformationsmatrix, so sollte diese eingespielt
werden, ansonsten wahlt man in dem Programm sowohl fiir die Transformationsma-
trix, als auch fur die Lookup-Table die Einstellung | dent i t y. Das nun aufgenom-
mene Bild ist die Basis fur das Erstellen der Lookup-Table.

In Abbildung 2.6 sind drei unterschiedliche Lookup-Tables und ihre Auswirkungen
dargestellt. In der oberen Reihe links wurde eine lineare Lookup-Table ohne Trans-
formationsmatrix verwendet. In der mittleren Reihe ist die von Polaroid als Tone
bezeichnete Lookup-Table (die Voreinstellung der Kamera) in Kombination mit der
weiter oben dargestellten CRT-Matrix zu sehen. In der unteren Reihe ist eine optimier-
te Lookup-Table — ebenfalls ohne Transformationsmatrix — dargestelit.

Auf den ersten Blick sieht die Abbildung in der unteren Reihe eher kontrastarm aus
und macht einen schlechten Eindruck.

Hier kommt der oben angesprochene Unterschied zwischen der Sichtweise eines
Menschen und eines Computers zum Tragen. Flr den menschliches Betrachter mit ei-
nem sehr leistungsfahigen Gehirn aber schwachen Augen ist es wichtig, ein moglichst
helles Bild zu erhalten. Dabei ist ein Kontrastverlust von einigen wenigen Farbstufen
nebenséachlich, da wir dank unserer Abstraktionsfahigkeit in der Lage sind, einen Zell-
kern von einer Kapillare zu unterscheiden. Eine Auswertung im Computers ist zwar
Kontraste betreffend sehr sensitiv — so kann ein reines Schwarz mit dem Farbwert 0
leicht von einem etwas weniger dunklen Schwarz mit dem Farbwert 1 unterschieden
werden — jedoch ist es relativ schwer, zu entscheiden, ob ein weiles, rundes Objekt
eine Kapillare oder ein Zellkern ist.
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Abbildung 2.6: Bildausschnitte, Lookup-Tables und das jeweilige Profil einer Zelle: Die linke
Spalte zeigt jeweils eine mikroskopische Aufnahme, die durch die rechts dargestellte Lookup-
Table entstanden ist. Die mittlere Spalte zeigt das Profil der jeweiligen Zelle mit der Entfernung
in Pixeln auf der x- und dem Farbwert der drei Kanale auf der y-Achse. In (2) bis (c) ist eine
lineare Lookup-Table, in (d) bis (f) die Standardeinstellung der Kamera und in der unteren
Zeile eine optimierte Lookup-Table zu sehen. Die x-Achse reprasentiert dabei den zu transfor-
mierenden, die y-Achse den transformierten Wert.
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2 Material und Methode

Deshalb ist die ,,Mensch-optimierte” Lookup-Table in der Mitte eher an eine loga-
rithmische Kurve angendhert, bei der vor allem die dunklen Stellen des Bildes heller
werden, wéhrend bei der ,,Computer-optimierten” Kurve im unteren Bereich der Ab-
bildung der genau gegenteilige Effekt erzielt wird.

Die Entscheidung, welche Lookup-Table Verwendung findet, wird auf Grundlage
des Profil-Bildes einer oder mehrerer Zellen getroffen. Das Erstellen der Profile wird
auf Seite 23 im Uberndchsten Abschnitt Uber das semi-automatische Erstellen von
Lookup-Tables naher beschrieben.

Die in der mittleren Spalte von Abbildung 2.6 gezeigten Profil-Bilder werden er-
zeugt, indem eine Linie durch die Zelle gezogen wird und die Intensititen der drei
Farbbénder im Verlauf dieser Linie aufgetragen werden. Die hellgelbe Markierung im
Hintergrund zeigt die Ausdehnung des Somas, die etwas dunklere die Abgrenzung des
Zellkerns.

Das so erstellte Profil kann nun entweder durch die manuelle Auswahl einer Funk-
tion oder durch ein semi-automatisches Kalibrieren ausgewertet werden. Die semi-
automatische Kalibrierung wird im Ubernéchsten Abschnitt erlautert.

In Abbildung 2.6 sind den einzelnen Lookup-Tables unterschiedliche Funktionen
zugewiesen und deren Auswirkung auf den Kontrast entlang des Profils dargestellt.

In der oberen Reihe wurde eine lineare Lookup-Table verwendet. Hier ist zwar be-
reits gut eine Abgrenzung zwischen Zellkern und Soma und im Ansatz auch zwischen
Soma und Umgebung zu erkennen, jedoch sind die Kontraste relativ schwach ausge-
pragt, da nur die untere Halfte des Farbspektrums ausgenutzt wird.

Durch die in der mittleren Zeile gezeigte werksseitig vordefinierte Transformation
werden zwar die Kontraste zwischen Soma und Kern fur den griinen und vor allem
den roten Kanal verbessert; allerdings ist der Kontrast zwischen Soma und Umgebung
immer noch schwach. Der blaue Kanal ist durch die Transformationsmatrix praktisch
jeglicher Kontrastinformation beraubt.

Mit der optimierten Lookup-Table unten ist eine sehr gute Abtrennung an beiden
Grenzen erreicht. Diese Verbesserung entsteht, wenn der helle Bereich, in dem sich die
beiden Grenzen befinden, selektiv gestreckt wird. Die Berechnung der entsprechenden
Funktionen wird im néchsten Kapitel erlautert.

Berechnung einfacher Lookup-Tables

Bei der Berechnung der Lookup-Tables missen vier Félle unterschieden werden. Im
einfachsten Fall ist der Kanal in dem gegebenen Zustand zufriedenstellend und man
behalt die lineare Standard-Lookup-Table bei.

Die drei anderen Falle unterscheiden sich nach der Position des Bereiches, der ge-
streckt werden soll. Befindet sich der zu streckende Bereich am Rand der Skala, bietet
sich eine logarithmische oder eine polynome Transferfunktion an; befindet sich der
interessante Bereich in der Mitte des Farbspektrums, ist eine modifizierte sigmoide
Funktion geeignet.

Die Polynom-Funktionen sind sehr einfach zu berechnen, indem die entsprechende
Funktion (k ist einer beliebige Konstante; in Abbildung 2.7(a) sind fur & die Werte 2,
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Abbildung 2.7: Darstellung der drei unterschiedlichen Formen von Lookup-Tables: In Abb.(a)
ist eine Lookup-Table mit unterschiedlichen Polynom-Funktionen zu sehen. In Abb. (b) ist die
Transferfunktion logarithmisch und in Abb. (c) basiert sie auf der sigmoiden Funktion. Die
Balken unterhalb der Funktionskurve geben die Bereiche an, die im Ausgabebild besonders
betont werden sollen. Die genaue Parameterisierung der Kurven ist im Text erldutert.

3 und 4 eingesetzt) auf den Bereich von 0 bis 255 normiert wird:

ok
fi(z) = o55h 1 (2.17)
Ganz dhnlich kann man mit der logarithmischen Funktion verfahren:
log z - 255
== 2.1
fa(z) log 255 (2.18)

In der Praxis wirken sich jedoch sowohl die Funktionen der Form z* als auch die
logarithmischen Funktionen zu extrem auf das Bild aus. Deshalb bietet es sich an,
mit den Funktionen einen — gegebenenfalls gewichteten — Mittelwert mit der Geraden
x = y zu bilden:

folz) +z-(I-1)
l

f3(z) = (2.19)

Dabei ist [ eine beliebige Konstante. Durch Einsetzen von 1, 1.5 und 2.5 in diese
Gleichung sind die Kurven in Abbildung 2.7(b) entstanden.

Selbstversténdlich lassen sich auch logarithmische Funktionen fir ein Strecken des
oberen und die Polynom-Funktionen flir eine Betonung des unteren Randes einsetzen.
Dazu mussen lediglich die beiden Spalten der Lookup-Table wie folgt umdefiniert
werden:

¥ =255 — 1 (2.20)
flx) =255 — f(2)] (2.21)
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Etwas komplizierter ist das Erstellen der Lookup-Table, wenn sich der interessan-
te Bereich in der Mitte des Farbspektrums befindet. Ein gebrauchlicher Weg besteht
darin, eine einfache lineare Funktion tber den interessanten Bereich zu definieren und
die Randbereiche zu ignorieren (fiir den Bereich von 50 bis 150 wére die entsprechen-
de Gerade f(z) = 2,55z — 127,5, die man durch Einsetzen der Punkte (50/0) und
(150/255) in die Punktsteigungsform erhalt).

Bei dieser Transformation gehen jedoch die Randbereiche vollstandig verloren. Bes-
ser geeignet ist hier die sigmoide Funktion, die in ihrer Mitte linear verl&uft; in den
Randbereichen die Werte jedoch trotzdem nicht abschneidet, sondern lediglich staucht.

Die normale sigmoide Funktion hat die Form

255

1+e s

s(x)

Dabei ist m der mittlere Wert der Funktion und s entspricht der Steigung. Der Mit-
telwert zwischen den beiden Grenzwerten entspricht m, wahrend die Steigung s so zu
wahlen ist, dass der Bereich gut wiedergegeben wird. In Abbildung 2.7(c) auf der vor-
herigen Seite ist die Steigung als % der Differenz zwischen den beiden Grenzwerten
definiert.

Bei der Verwendung von Gleichung 2.22 entsteht das Problem, dass die Kurve aus
dem Definitionsbereich ,,herauswandert und relevante Bereiche abgeschnitten wer-
den. Um dies zu vermeiden, werden die Funktionswerte in einem der Randbereiche
wie folgt transformiert:

t(r) =22 (z—x1)+y (2.23)
s9(x) = s(t(x)) (2.24)
sa(w) = ket ine o) (2.25)

Dabei sind die Variablen x1, y1, x2, y2 und max wie folgt belegt: Wenn sich der
Mittelwert der beiden Grenzwerte unterhalb der Mitte der Farbskala (127.5) befindet,
sind die Werte definiert als:

z1 = 0 (2.26)
yl = Mittelwert — 255 (2.27)
22 = Untergrenze (2.28)
y2 = Untergrenze (2.29)
maxr = Untergrenze (2.30)

Befindet sich der Mittelwert von Unter- und Obergrenze hingegen oberhalb von
127.5, so gilt die folgende Definition:
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2.2 Mikroskopische Aufnahmen

xl = Obergrenze (2.31)
yl = Obergrenze (2.32)
x2 = 255 (2.33)
y2 = 2- Mittelwert (2.34)
maxr = Obergrenze (2.35)

Die Eigentliche sigmoide Funktion, wie in Abbildung 2.7(c) gezeigt, ist dann eine
stlickweise definierte Funktion:

Mittelwert < 127,5 Az < Untergrenze s3(z)
f(z) = < Mittelwert > 127,5 A x > Obergrenze  s3(x) (2.36)
sonst s(x)

Dabei gilt zu beachten, dass sich die Definition der Variablen der Funktion s3(z)
entsprechend den beiden zuvor definieren Gleichungsblocken &ndert.

Mit diesen Funktionstypen ist es moglich, jeden Bereich des Farbspektrums spezi-
fisch zu betonen. Will man jedoch nicht nur einen, sondern mehrere Bereiche des Spek-
trums mit einem hoheren Kontrast versehen, benétigt man eine komplexere Funktion.
Das Erstellen einer solchen Funktion wird im n&chsten Abschnitt erlautert.

Erstellen einer optimalen Lookup-Table

Das in diesem Abschnitt beschriebene Verfahren erlaubt es, eine fiir einen bestimmten
Zweck optimierte Lookup-Table semi-automatisch zu berechnen. Dies sollte norma-
lerweise die Methode der Wahl sein, da so die Mustererkennung deutlich verbessert
wird.

Bei den hier verwendeten Schnitten musste die Lookup-Table jedoch manuell er-
stellt werden, da die farbliche Abweichung zwischen den einzelnen Schnitten (siehe
Abschnitt 4.2 auf Seite 60) bei einer optimierten Lookup-Table dazu gefiihrt hétte, dass
einige Bilder zwar optimal abgebildet werden, andere jedoch nicht mehr auszuwerten
sind.

Dieses Verfahren ist demnach nur dann anwendbar, wenn entweder die Farbung ei-
ne geringe Variationsbreite aufweist oder aber der in Abschnitt 4.2 beschriebene Algo-
rithmus zur Farbkonstanz vor der Anwendung der Lookup-Table angewendet wirde.
Diese ware dann optimal, 18t sich allerdings nur dann umsetzen, wenn tber ein API
(Application Programming Interface) ein direkter Zugriff auf die Hardware der Kame-
ra moglich ist.

Solange nicht entweder die Variationsbreite beim Féarben der Schnitte reduziert wer-
den kann oder der Hersteller einer Kamera seine Schnittstellen offen legt, ist es not-
wendig, die Lookup-Table in geringerem Malie zu optimieren und somit einen hohere
Variationsbreite zu beriuicksichtigen.
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2 Material und Methode

Um eine optimierte Lookup-Table zu erhalten, muss zuerst das Ziel, fur das diese
optimiert werden soll, definiert werden. In diesem Fall ist es das Ziel der spateren
Mustererkennung, vier unterschiedliche Bereiche voneinander zu unterscheiden:

O Hintergrund
0 Soma

O Nukleus

O Kapillare

Dabei ist es jeweils besonders schwer, die aufeinander folgenden Kompartimente
voneinander zu unterscheiden. Deshalb ist es notwendig, dass der Kontrast zwischen
Hintergrund und Soma, zwischen Soma und Nukleus und zwischen Nukleus und Ka-
pillare besonders groR ist.

Ausgangsmaterial sind Bilder mit einer linearen Lookup-Table. In diesem Bildern
werden Zellen, wie in Abbildung 2.6 auf Seite 19 gezeigt, im Profil analysiert.

Zur Analyse der Zellprofile wurde das Programm | nageJ vom NIH (National In-
stitute of Health) [50] verwendet. Mit diesem Programm wurde das Bild zundchst in
seine Farbkanéle zerlegt

F2jos 02 o1t (AL IHN 3] Pt values NI 805 02 o1t (AL IHN (8 fesuns  [DCANS

1EDOXOO pixels; RGB, 75 DOK File Edit 1EDOXOO pixels; RGE; 75 DOK File Edit
L\ T [Name X v [value
<] 6020 1 03.09.02_01tf 424 487 31920
1 5131 2 03_09 02 Oltif 462 455 76.245
2 5131 3 03.09_02 0Llrtif 488 431 76245
3 4058 4 03_09_02 _Oluf 530 393 76.245
4 3362 -3 03.09_02_01tf 562 367 76245
5 3274
6 3062
7 3181
8 32.92
9 35.51

(@ (b) (c) (d)

Abbildung 2.8: In dieser Bilderfolge ist dargestellt, wie ein Profil der Zelle mit dem Programm
ImageJ erstellt wird. Zunéchst wird eine Linie durch die Zelle gezogen (a). Das Farbprofil
(b) entlang der Linie wird in einer Datei gespeichert. Dann werden manuell die Ubergéange
zwischen Hintergrund, Soma und Nukleus markiert (rote Punkte in (c)), so dass den einzelnen
Zonen Bereiche des Profils zugeordnet werden kdnnen (d).

Dann wird fur jeden Farbkanal die in Abbildung 2.8 gezeigte Prozedur durchgefiihrt.
Zunéchst wird eine Linie so durch die Zelle gezogen, dass der Anfang und das Ende
der Linie im Hintergrund liegen und in der Mitte sowohl Bereiche des Nukleus als
auch des Somas geschnitten werden. Dann wird ein Farbprofil, d.h. eine Verteilung
der Grauwerte fur den entsprechenden Kanal entlang der Linie erstellt und in einer
Datei gespeichert.

Als letztes werden manuell die Ubergange zwischen Hintergrund, Soma und Nu-
kleus markiert, so dass den einzelnen Zonen Bereiche des Profils zugeordnet werden
kénnen.

Die gespeicherten Dateien werden von einem Kkleinen Programm ausgewertet. Die-
ses Programm bestimmt die L&nge der einzelnen Bereiche auf Grundlage der manuell
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2.2 Mikroskopische Aufnahmen

markierten Punkte und berechnet fur jeden Bereich die Mittelwerte der einzelnen Farb-
kanéle.

Die Analyse geschieht in mehreren Schritten, wie in Abbildung 2.9 gezeigt. Zu-
nachst wird ein Bild mit einer linearen Lookup-Table aufgenommen und gespeichert.
Dann werden — wie in Abbildung 2.8 auf der gegentberliegenden Seite gezeigt — flr
mehrere Zellen die Profile analysiert.

Aufnahme mit einer

! linearen Lookup—Table /3

I - Ausmessen der

e el | Zell-Profile ﬂ

) Erstellen der

: optimalen Lookup—Table /3
Aufnahme der
Probebilder
Konvertieren mit
Reversem Lookup /3

=7
488 | Betrachten mit
4| Falschfarben

Abbildung 2.9: Flussschema zum Erstellen einer optimalen Lookup-Table: Zunéchst wird ein
Bild mit einer linearen Lookup-Table aufgenommen und davon das Profil bestimmt. Auf die-
ser Basis wird, wie im Text beschrieben, eine optimale Lookup-Table berechnet. Nach deren
Anwednung kann das Ergebnis mittels Falschfarben oder einem reversen Lookup beurteilt wer-
den.

Die durch die Profile gewonnenen Daten werden von einem anderen Programm ana-
lysiert, welches zunéchst bestimmt, welcher Bereich des Profil-Plots welcher Klasse
zugeordnet wird, indem es die Entfernung des markierten Punktes zum Anfang der Li-
nie berechnet. Dann wird von allen Werten in diesem Bereich der Mittelwert gebildet.
Dabei sind z(/yo die Koordinaten des ersten Punktes und z,, /y, sowie z,_1/yn—1
die Ober- und Unterschranke der Klasse n. Die Daten des Profils sind in dem Feld
profildatal] abgelegt.

io =/ (Tn—1—70)% + (Yn—1 — ¥0)? (2.37)
i =/ (%n — 20)? + (yn — v0)? (2.38)

. Z;I:io profildatali]
- 11—10

mean (2.39)

Die Mittelwerte der einzelnen Klassen kénnen dann in einem Diagramm wie in Ab-
bildung 2.10 auf der nachsten Seite gezeigt, berechnet werden. Bei dieser Darstellung
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nutzen alle Kanéle das Spektrum nur sehr schlecht aus. Der Kontrast zwischen Hin-
tergrund und Nukleus liegt fur alle Kandle bei maximal 175 Pixeln. Ziel ist es nun,
die Unterschiede zwischen den drei Klassen zu maximieren, wobei darauf zu achten
ist, dass die Nukleus-Klasse sich immer noch von den Kapillaren (deren Werte fiir alle
Kanéle bei 255 liegen) unterscheiden I&sst.

(=
g - g
———
° ——— °
S 8 4
N —— «
2 — 8 o
& —_— % <7
g | —— g g
S — 2 S
g4 — 8 -
o - o - -—/
T T T T T T T T T
Hintergrund Soma Nukleus 0 50 100 150 200 250
Eingangswert
@) (b)

Abbildung 2.10: Darstellung der Mittelwerte einer Profilanalyse (a) und den daraus resultie-
renden Kurven.

Auf Grundlage dieser Abbildung wird eine Datei mit Transformationswerten er-
stellt, wie in Listing 3 gezeigt. In der ersten Spalte der Datei steht der Farbkanal, in
der zweiten der Ausgangswert und in der dritten Spalte der Wert, in den der Aus-
gangswert transformiert werden soll. So ist z.B. fur den roten Kanal festgelegt, dass
Schwarz (Wert 0) und Weill (Wert 255) nicht transformiert werden sollen. Der Wert
fur den Hintergrund wird von ca. 50 nach unten auf den Wert 25 korrigiert, das Soma
wird von 100 leicht auf 125 angehoben, ebenso wie der Nukleus (von 200 auf 225).
Als néchster Schritt wird dann fur jeden Kanal eine Kurve berechnet, auf der all diese
Punkte liegen.

Listing 3 Beispiel fur eine RGB-Datei. Diese Datei bildet die Grundlage fur die Be-
rechnung der Kurve in Abbildung 2.10(b). Nahere Erlduterung im Text.

R 0 0 B 0 0

R 50 25 B 100 45
R 100 125 B 150 125
R 200 225 B 225 225
R 255 255 B 255 255
G 0 0

G 75 25

G 175 125

G 225 225

G 255 255

Die Berechnung einer Kurve durch die so vorgegebenen Punkte ist prinzipiell durch
die Anpassung einer Polynomfunktion moglich. Da jedoch bei mehr Punkten eine Po-
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lynomfunktion héherer Ordnung verwendet werden muss, kommt es leicht zu artifizi-
ellen Minima und Maxima, was einen kontinuierlichen, glatten Ubergang verhindert.

Deshalb habe ich mich entschieden, fur die Anpassung nicht eine einzige Polynom-
funktion hoher Ordnung, sondern stiickweise definierte Polynomfunktionen niedriger
Ordnung zu verwenden. Diese Funktionen nennt man Splines. Eine Spline erster Ord-
nung entspricht einer linearen Verbindung der einzelnen Punkte. Bei einer Spline zwei-
ter Ordnung werden die Segmente durch Parabeln angenéhert. Die am hdufigsten ver-
wendeten Splines sind die so genannten kubischen Splines dritter Ordnung, die auch
hier verwendet wurden.

Bei der Implementierung der Splines habe ich mich an [75] orientiert und wie dort
beschrieben, zunéchst die zweite Ableitung in jedem Punkt berechnet, um daraus die
Koeffizienten fur die Splines abzuleiten.

Das Resultat der Berechnung ist in Abbildung 2.10(b) auf der vorherigen Seite zu
sehen. In dieser Abbildung sind sowohl die Stiitzpunkte der Splines (ausgefullte Krei-
se), als auch die Splines selbst zu sehen. Indem die Spline-Funktionen fir alle Kanale
mit den Werten von 0 bis 255 berechnet werden, kann eine Lookup-Table erstellt wer-
den.

In Abbildung 2.11(a) ist ein Ausschnitt einer Aufnahme mit einer solchen Lookup-
Table zu sehen. Die Aufnahme ist dunkel und mit bloem Auge sind nur schwer die
Konturen der Zellen zu erkennen.

@) (b) ©

Abbildung 2.11: Drei unterschiedliche Darstellungsformen zweier Zellen: Das Originalbild
ist in (a) dargestellt, das Bild mit einem reversen Lookup in (b) und in (c) ist das Bild mit einer
Falschfarben-Abbildung gezeigt.

Die Bilder missen zunachst nachbearbeitet werden, damit die Kontraste fiir den
Betrachter ebenso deutlich werden, wie fur den Computer. Dazu gibt es zwei Mog-
lichkeiten:

In Abbildung 2.11(b) ist das Ergebnis eines reversen Lookups zu sehen. Dazu wer-
den einfach die Wertepaare (x/y) dem Programm zur Berechnung der Splines als (y/x)-
Paare prasentiert, wodurch die Umkehrfunktion der urspringlichen Lookup-Table, die
reverse Lookup-Table, berechnet wird. Wenn man diese Tabelle verwendet, ist es leicht
mdoglich, mit einem weiteren Programm die Transformation durch die erste Lookup-
Table riickgangig zu machen und das Bild wieder in den gewohnten Farbraum zu trans-
formieren. Diese Transformation kann bei allen Lookup-Tables und teilweise auch bei
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einer Transfromationsmatrix durchgefiihrt werden. Sie ist sehr hilfreich, um dem Be-
trachter die gewohnte Ansicht seines Praparates zur Verfligung zu stellen.

In der Abbildung 2.11(c) ist eine manuell erstellte Transformation mit Falschfar-
ben zu sehen. Die Anpassung wurde durch eine manuell angepasste, parabelférmige
Falschfarben-Funktion vorgenommen und zeigt sehr deutlich, wie gut sich nach diesen
Vorbereitungen am Mikroskop die Farben separieren lassen.

2.2.3 Einfluss der Mikroskopeinstellung auf die Mustererkennung

Jede der vorgestellten Methoden bietet unterschiedliche Vor- und Nachteile fiir eine
spatere Mustererkennung. Generell kann man sagen, dass der Grad der Optimierung
umso groler sein sollte, je reproduzierbarer die Farbwiedergabe der Bilder ist. Um-
gekehrt muss der Grad der Optimierung reduziert werden, wenn die Bilder eine hohe
Variabilitat aufweisen.

Im Optimalfall verwendet man Bilder mit geringer Variation und kann dann eine
optimale Lookup-Table berechnen. Je gréfRer die Variation zwischen den einzelnen
Bilder ist, desto weniger sollte man die Aufnahmebedingungen optimieren.

Im vorliegenden Fall wurde eine vergleichsweise einfache Lookup-Table verwendet,
indem der rote Kanal (mit dem neu erstellen rgh-Kanal belegt) im Bereich von 0 bis
128 linear gespreizt wurde und der grine Kanal (ebenfalls mit rgb belegt) im oberen
Bereich des Farbspektrums von 128 bis 256 gespreizt wurde. In Kombination mit der
weiter oben berechneten Transformationsmatrix bietet dieses Verfahren eine optimale
Auftrennung.

Der Vorteil dieses Verfahrens liegt vor allem darin, dass die zwei Kanale rot und
grun fur einen unterschiedlichen Zweck optimiert sind. Dabei wird in Kauf genommen,
dass durch eine Verschiebung des Farbraumes einer der beiden Kanéle an eine Grenze
stof3t, was jedoch vom anderen kompensiert werden kann. Durch die Verteilung der
Information auf zwei Kanéle wird so innerhalb des RGB-Raumes indirekt ein 16-Bit-
Grauwert-Bild kodiert.

@) (b) (© (d)

Abbildung 2.12: Effekt der verwendeten Lookup-Table: In Abbildung (a) ist die durch die
Lookup-Table modifizierte Abbildung zu sehen. Der rote Kanal (b) trennt die Zellkerne vom
Hintergrund, der griine Kanal (c) trennt Zellkerne und Kapillaren und der blaue Kanal (d)
enthalt noch die originalen Informationen.
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Dies lasst sich am Beispiel der Aufnahme in Abbildung 2.12 auf der vorherigen
Seite gut zeigen. Das Ergebnis kann an Hand des Profils in Abbildung 2.13 visualisiert
werden. Der in Abbildung 2.12(b) gezeigte rote Kanal spreizt den unteren Bereich des
Farbspektrums auf. Dadurch lassen sich einerseits die Somata gut vom Hintergrund
unterscheiden und andererseits tritt der Zellkern gegentiber dem Soma in einem reinen
Weil} hervor. Mit diesem Bild alleine wére es jedoch nicht méglich, die Zellkerne von
den Kapillaren zu unterscheiden. Hierzu wird der in (c) gezeigte griine Kanal tiber die
untere Halfte des Farbspektrums gespreizt.

Der griine Kanal ist in der Lage, die Zellkerne von den Kapillaren zu unterscheiden.
In dem Beispiel sind die Kapillaren sehr hell, wéhrend die Zellkerne praktisch gar nicht
zu sehen sind. So ist eine einfache Unterscheidung zwischen diesen beiden Klassen
gewahrleistet.

Der blaue Kanal enthélt schlieRlich die unverénderte Information. Dies ist sowohl

flr die optische Darstellung als auch flr das Zusammenfiihren der beiden anderen
Kanéle nitzlich.

Farbwert
50 100 150 200 250 300
| | | | |

0
|

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Entfernung

@) (b)

Abbildung 2.13: Profilbild einer Zelle mit der endgultigen Kombination aus Transformations-
matrix und Lookup-Table: In (b) ist das Profil fiir die drei Farbkanale entlang der in (a) gelb
gezeichneten Linie zu sehen.

Auch wenn ein Teil der Informationen verloren gegangen ist, so kann dennoch aus
dem erstellten Bild die urspringliche Farbinformation zuriickgewonnen werden. Kom-
biniert man die Informationen aus dem roten und dem griinen Kanal so, dass die des
roten die untere und die des griinen die obere Hélfte des Farbraumes bilden, erhalt man
den urspriinglich erstellten rgh-Kanal. Multipliziert man diesen nun mit 1 — r” bzw.
1 — ¢” erhélt man einen roten und einen griinen Kanal, die sich mit dem blauen Kanal
zu einem Bild kombinieren lassen, das der urspriinglichen Farbung sehr nahe kommt.
Dieses Verfahren ist hilfreich flr eine spétere visuelle Beurteilung.

Als Fazit lasst sich festhalten, dass eine Optimierung der Einstellungen des Mi-
kroskops redundante Informationen eliminieren und die verbleibenden Informationen
besser ausnutzen kann, als es bei einer normalen Aufnahme der Fall wére.
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2.3 Verwendete Hard- und Software

Bei einem Projekt, das hauptsachlich auf der Anwendung von Computern basiert, ist
die Auswahl von geeigneter Hard- und Software von groRRer Bedeutung. Bei der Soft-
ware wurde eine gezielte Auswahl getroffen, die im nachsten Abschnitt kurz beschrie-
ben und begriindet wird.

Bei der Hardware hingegen ist die Situation komplizierter. Eine Beschreibung der
verwendeten Hardware wére nur bedingt aussagekraftig, da sich die verwendete Hard-
ware mehr an den in unserer Arbeitsgruppe vorhandenen Ressourcen als an der eigent-
lich notwendigen Rechenleistung orientiert hat. Deshalb werde ich im Ubernéchsten
Abschnitt eine Betrachtung der im Optimalfall zu verwendenden Hardware anschlie-
Ren.

2.3.1 Software
Bei der Software galt es vor allem drei Entscheidungen zu treffen:

O Welches Betriebssystem?
O Welche Programmiersprache?

O Welches Bildformat?

Die Aufnahme der Bilder erfolgte unter Windows98, da nur unter diesem System
die Software der Kamera laufféhig ist. Nach dem Transfer der Bilder erfolgten alle
weiteren Berechnungen unter dem Betriebssystem Linux.

Linux bietet flr den praktischen Einsatz viele Vorteile. Das System I&sst sich dank
der offenen Quellen optimal an die persdnlichen Bedirfnisse anpassen. Des weiteren
ist es kostenlos einzusetzen — was bei der Verwendung von mehreren Rechnern ge-
genuber Windows eine betrachtliche Einsparung ergibt. Im Allgemeinen lauft Linux
stabiler als Windows und bietet eine gute Unterstiitzung von Skripten, d.h. der auto-
matischen Ausfiihrung von mehreren miteinander verknlpften Programmen.

Die Verwendung von Linux ist jedoch keine unabdingbare Voraussetzung fir die
Anwendung des hier vorgestellten Verfahrens. Es wurde strikt darauf geachtet, dass
alle Algorithmen komplett in Java geschrieben wurden und somit plattformunabhangig
zu verwenden sind.

Die Verwendung von Java als Programmiersprache hat den Vorteil, dass ein einmal
compiliertes Programm auf jeder Plattform, fiir die es eine JVM (Java Virtual Machine)
gibt, lauffahig ist. Die JVM interpretiert den Byte-Code eines Java-Programms.

Hierdurch ist eine hohe Portabilitat und ein einfacher Aufbau des Quelltextes ge-
wabhrleistet. Durch die Benutzung von Java vermeidet man den groflen Zeitaufwand,
der bei C/C++-Programmen notwendig ist, um das Programm auf unterschiedliche
Plattformen zu portieren und es dort zu testen. In der Vergangenheit haben unter-
schiedliche Benchmark-Tests gezeigt, dass die Performance der JVM unter gunstigen
Bedingungen der Ausflihrungsgeschwindigkeit von C/C++ - Programmen sehr nahe
kommt.
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Ein weiterer sehr wichtiger Punkt ist die gute Unterstiitzung von Bildbearbeitungs-
operationen durch Java. Durch die JAI (Java Advanced Imaging) - API [51, 95] und
die Java2D - API stehen viele leistungsfahige Werkzeuge fir die Bildbearbeitung zur
Verfligung. Dies erleichtert das Implementieren einfacher Operationen und bildet fiir
komplexere Berechnungen eine gute Basis — ohne dass die Installation von zusatzli-
chen Bibliotheken und Modulen notwendig wird.

Als Bildformat kommen prinzipiell nur solche Formate in Frage, die drei Farbkand-
le und einen Alphakanal unterstiitzen, die Bilder verlustfrei komprimieren und von
Java unterstiitzt werden. Diese Kriterien treffen auf die Formate Tl FF und PNG, so-
wie bedingt auf PPMzu. Die Bilder des Mikroskops wurden als Tl FF bereitgestelit.
Alle weiteren Bearbeitungsschritte wurden im Format PNGgespeichert. Eine ausfiihr-
liche Diskussion der einzelnen Formate unter dem Aspekt des Speicherbedarfs folgt
im Abschnitt ,,Speicherkapazitat".

2.3.2 Hardware

Durch die Verwendung von Java ist die Wahl des Betriebssystems und der Compu-
terarchitektur weitgehend frei. Neben Windows, Linux, Solaris und MacOS werden
mittlerweile auch die viele Unixderivate wie AIX, HP-UX, IRIX, 0S/390, OS/400,
SCO, Tru64 UNIX, UnixWare und VxWorks unterstiitzt. In den letzten Jahren setzt
sich jedoch auch bei High-Performance-Anwendungen Linux immer mehr durch, da
die Nachteile von Linux im Bereich der Performance durch die geringen Kosten und
die damit mogliche Anschaffung weiterer, zu einem Cluster verbundener Computer
leicht kompensiert werden kénnen.

Fir die Analyse einer Bildserie sind drei Komponenten der verwendeten Rechner
ausschlaggebend:

O Rechenleistung (CPU - Central Processing Unit)
O Grole des Arbeitsspeicher (RAM - Random Access Memory)
O Kapazitat Festplatte (HD - Hard Disk)

Dabei ist die Grole der Festplatte ein ,,hartes Limit, d.h. eine gewisse Grofie ist
unabdingbar fur die Durchfiihrung der Analyse.

Der Arbeitsspeicher hat ebenfalls eigentlich eine ,,harte” Grenze, da die zu verarbei-
tenden Bilder darin Platz finden missen. Diese Grenze kann jedoch etwas verschoben
werden, indem virtueller Speicher auf der Festplatte verwendet wird — dies geht jedoch
stark zu Lasten der benotigten Rechenzeit, da Zugriffe auf die Festplatte wesentlich
langsamer sind, als ein Zugriff auf den Arbeitsspeicher.

Bei der Rechenleistung schlieflich gibt es kein absolutes Ausschlusskriterium.
Grundsatzlich ist die Analyse mit jeder CPU mdglich, allerdings nimmt die benétigte
Laufzeit antiproportional der CPU-Leistung ab.

Bei modernen Grafikkarten ist es moglich, zur Performancesteigerung Teile von
intensiven 3D-Rechnungen direkt von der Grafikkarte durchfiihren zu lassen. Da ei-
ne solche Beschleunigung bei den verwendeten Methoden nicht sinnvoll anzuwenden
war, wird die Grafikkarte im folgenden nicht weiter betrachtet.
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Speicherkapazitat

Die Speicherkapazitat der Festplatte ist eine wichtige GroRe, die leicht zu bestimmen
ist. Zundchst l&sst sich die GroRe eines Bildes relativ einfach berechnen, da jeder Pixel
pro Kanal ein Byte verbraucht. Das bedeutet, dass ein typisches Bild mit 1600x1200
Pixeln einen Speicherplatz von

1600 - 1200 - 4 = 7.680.000 (2.40)

Byte belegt, da neben den drei RGB-Kandlen zusatzlich ein Alpha-Kanal flr die
Transparenz benotigt wird. Die meisten Formate speichern die Bilder jedoch kompri-
miert ab, so dass die GroRe betréchtlich reduziert wird. In Tabelle 2.1 werden unter-
schiedliche Bildformate und Kompressionsalgorithmen verglichen.

Format tif ppm ppm png png png
Kompression  keine keine bzip2 cl c6 c9
GroRe [Byte] 262.731 196.623 75.064 92.586 82.821 81.846
Prozentual 100 100 38 35 32 32

Tabelle 2.1: Speicherbedarf unterschiedlicher Bildformate fiir ein Bild der GroRRe 256x256

Fir diesen Vergleich wurden zehn Bilder der GroRe 256x256 in unterschiedlichen
Formaten abgespeichert und der Speicherbedarf bestimmt. Der Speicherplatz fiir das
unkomprimierte Bild betragt 262.144 mit bzw. 196.608 ohne den Alpha-Kanal.

Wie in Abbildung 2.14 auf der gegenilberliegenden Seite durch die blauen Lini-
en gezeigt, entsprechen die beiden kompressionslosen Verfahren tif und ppm (ohne
Alpha-Kanal) genau dieser Vorgabe. Der geringfuigig hohere Speicherbedarf entsteht
durch zusatzliche Informationen wie z.B. die Hohe und die Breite des Bildes, die in
der Datei gespeichert werden.

Die rechten vier Verfahren beinhalten alle einen Kompressionsalgorithums, der die
DateigrofRe reduziert. Zunéchst wurde die ppm-Datei mit dem weit verbreiteten Bzip2-
Algorithmus komprimiert, der bereits ein gutes Ergebnis erzielt. Die drei rechten
Balken stellen die Kompression mittels des im png-Standard implementierten zlib-
Algorithmus dar. Diese kann in Stufen von eins bis neun geregelt werden, wobei eins
einer sehr geringen und neun der maximalen Kompression entspricht.

Da das ppm-Format den Alpha-Kanal nicht unterstiitzt und die bei tif eingesetzte
Kompression auf Grund von Patentstreitigkeiten in vielen Softwarel6sungen nicht im-
plementiert ist, habe ich mich fiir die Verwendung der png-Kompression auf Stufe 6
entschieden. Eine starkere Kompression bringt kaum einen Vorteil und flhrt zu einer
erheblichen EinbuRRe bei der Geschwindigkeit des Einlesens.

Unter Einbeziehung der Kompression kann der Speicherplatz eines Bildes demnach
auf ca. ein Drittel reduziert werden:

1600 - 1200 - 4

. = 2.560.000 (2.41)

32



2.3 Verwendete Hard- und Software

100000 150000 200000 250000

] —

! ' ppm phg phg phg
tif ppm bzip2 cl c6 c9

Abbildung 2.14: Speicherbedarf unterschiedlicher Bildformate

Auf dieser Basis kann nun der Gesamtspeicherbedarf eines Projektes berechnet wer-
den: Angenommen, das Projekt umfasst 1.000 Einzelebenen, in denen jeweils drei
Bilder aufgenommen werden, so ergibt dies einen Speicherbedarf von 7,680 GB (Gi-
gaByte) fur die komprimierten png-Bilder. Es gilt jedoch zu beachten, dass fir die
vom Mikroskop aufgenommenen Originalbilder nochmals 23,040 GB als Zwischen-
speicher zu reservieren sind. Diese Bilder konnen nach der Konvertierung in das png-
Format geléscht werden.

Normalerweise wird man die weiteren Zwischenergebnisse nicht sofort 16schen
wollen, sondern sie fiir eine spétere Nachkontrolle archivieren. Dies bedeutet, dass
fiir jeden Zwischenschritt, in dem mit den farbigen Bildern gearbeitet wird ca. 8 GB
reserviert werden mussen. Fir jeden Schritt, in dem mit grauwert-reduzierten Bildern
gearbeitet wird, sind immer noch 2 GB bzw. 4 GB (wenn die Bilder einen Alphakanal
enthalten) notwendig.

Momentan beinhaltet das Verfahren flinf farbige und drei graue Zwischenergebnis-
se, so dass eine vollstandige Rekonstruktion ca. 46 GB benétigen wirde. Dabei ist zu
beachten, dass in Abhéngigkeit der Daten und der zu speichernden Zwischenschritte
das Volumen erheblich schwanken kann, so dass eine Festplatte mit einem Volumen
von 80 GB fiir eine Rekonstruktion angemessen ware. Eine Festplatte dieser GroRe ist
heutzutage vergleichsweise billig und somit stellt der Festplattenspeicher das geringste
Problem dar.

Arbeitsspeicher (RAM)

Der Arbeitsspeicher ist bei bildverarbeitenden Algorithmen immer eine kritische Gro-
Re, da er in der Lage sein sollte, auch mehrere Kopien eines Bildes aufzunehmen. Der
benotigte Arbeitsspeicher lasst sich nicht so einfach wie der bendtigte Festplattenplatz
abschétzen, da diese GroRe stark von den Interna der verwenden Programmiersprache
und der Anzahl von Kopien eines Bildes, die simultan im Speicher gehalten werden
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mussen, abhangt.

Bei nicht mehr als drei Bildern bei einem Mosaicing sind alle hier vorgestellten
Verfahren in der Lage, mit 512 MB Arbeitsspeicher auszukommen. Einige Verfah-
ren kénnten jedoch bei einem gréReren Hauptspeicher nochmals deutlich beschleunigt
werden, so dass 1-2 GB Hauptspeicher fur eine Analyse sinnvoll wéren.

Bei der im folgenden Kapitel beschriebenen Abschatzung der Dauer der Berech-
nung gilt es, die Zugriffszeit des RAM ebenfalls zu beriicksichtigen. Bei einem Com-
puter mit einer schnelleren CPU sollte in jedem Fall ein RAM mit mdglichst schneller
Zugriffszeit verwendet werden.

Rechenleistung

In dieser Arbeit wurden alle Berechnungen auf einem AMD-Athlon mit 700 MHz
durchgefiihrt. Um die Verkilrzung der Rechenzeit bei einem schnelleren Prozessor ab-
zuschétzen, wurden zwei Verfahren angewendet. Zum einen wurden die Werte des
Linpack-Benchmarks [5] herangezogen. Dieser Benchmark verwendet Systeme von
linearen Gleichungen, sowie auf den kleinsten Fehlerquadraten basierende lineare Op-
timierungsprobleme, um auf diesem Weg die CPU-Leistung zu bewerten. Daraus re-
sultiert ein Wert in der Einheit Mflop/s, der angibt wieviele Millionen Fliesskomma-
operationen in einer Sekunde ausgefihrt werden kénnen. Dieser — fiir eine groRe An-
zahl unterschiedlicher Computer verfiigbare Wert — wurde mit einem speziellen Bild-
verarbeitungsbenchmark verglichen.

Die Werte flr den in Java ausgefiihrten Linpack-Benchmark [4] sind in Abbil-
dung 2.15 dargestellt. Man kann aus der Abbildung gut erkennen, dass zwar ein prin-
zipieller Zusammenhang zwischen der CPU-Geschwindigkeit und der realen Leistung
besteht, letztere allerdings sehr breit gestreut ist und demnach noch von anderen Fak-
toren abhangig sein muss.
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Abbildung 2.15: Korrelation zwischen der Prozessorgeschwindigkeit und dem im Linpack-
Benchmark erzielten Wert
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Es wurde absichtlich die in Java implementierte Variante des Linpack-Benchmarks
verwendet, da dies bereits eine etwas bessere Ubertragbarkeit auf die zu I6senden Auf-
gaben bedeutet. Dadurch haben jedoch auch die Implementation der Virtuellen Ma-
schine, sowie andere Merkmale der Computer Einfluss auf das Ergebnis, was die Be-
wertung verfalschen kann. Grundsétzlich kann man jedoch sagen, dass eine Verdopp-
lung der CPU-Taktrate eine Verdopplung der Benchmark-Ergebnisse mit sich bringt.
Dabei ist zu beachten, dass die modernen Computer mit 1,5 GHz oder einer noch héhe-
ren Taktrate deutlich oberhalb dieser Beziehung liegen, daher mit einem noch gréeren
Zuwachs zu rechnen ist.

Um die Ubertragbarkeit der durch Linpack erzielten Ergebnisse auf die Bildbearbei-
tung zu Uberpriufen, wurden mit dem in ImageJ [50] enthaltenen Standard-Benchmark
unterschiedliche Computer verglichen.

Dieser Benchmark ist in Java geschrieben und testet 72 unterschiedliche Bildver-
arbeitungsoperationen. Als Ergebnis wird die benétigte Zeit fir einen Durchlauf ver-
wendet. In Abbildung 2.16 sind die Ergebnisse des Benchmarks mit dem vierfach ver-
groRerten Mandrill-Image (ein 256x256-Bild, das haufig als Standard in der Bildver-
arbeitung dient) dargestellt.

Benchmark Skalierung 4x

300 400
1 |

Zeit [s]
200
|

| =

350 700 800 800 800 900 1533
AMD AMD AMD AMD AMD Sun AMD

Abbildung 2.16: Bendtigte Zeit unterschiedlicher Rechner fiir die Anwendung des ImageJ-
Benchmarks auf das vierfach ergroRerte Mandrill-Image

Diese Ergebnisse bestatigen, dass das ungefahre Verhéltnis der Geschwindigkeits-
zunahme auch fir die Bildverarbeitung gilt. Wahrend der in dieser Arbeit verwendete
AMD 700MHz fir die Berechnung 123,5 s bendétigte, war der AMD 1533MHz bereits
nach 49,4 s mit der Berechnung fertig.

Demnach kann man bei den bisher getesteten Modellen den Zeitbedarf der Berech-
nung Uber einen einfachen Dreisatz gegen die Prozessorgeschwingkeit ausrechnen.
Im Mittel benétigt die Analyse einer Schnittebene ca. 57 min Rechenzeit auf einem
AMD 700MHz. Die Analyse von 1.000 Schnitten wiirde demnach ca. 40 Tage dau-
ern. Durch einen oder mehrere schnellere Computer kdnnte die Dauer der Analyse
betréchtlich gesenkt werden: So wiirde ein doppelt so schneller Rechner nur 20 Ta-
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ge und ein Cluster aus 10 dieser Rechner nur zwei Tage flr eine komplette Analyse
benotigen.

Zusammenfassung

Die komplette Analyse eines Nukleus war im Rahmen der in dieser Arbeit zur Verfi-
gung stehenden Rechenkapazitaten nicht durchfiinrbar. Mit einer verbesserten Archi-
tektur, z.B. einem Cluster von 10 modernen Computern mit jeweils einem schnellen
Prozessor und 2 GB RAM, sowie einem zentralen RAID (Redundant Array of Inexpen-
sive Disks) von ca. 1 TB Speicherkapazitat ware das Verfahren jedoch routinemalig
einsetzbar.

2.4 Fazit

In diesem Kapitel konnte gezeigt werden, dass eine Optimierung der Einstellungen an
Digitalkamera und Mikroskop einen wesentlichen Beitrag zur Verbesserung der Er-
kennungsrate leisten kann. Durch die richtige Einstellung von Transformationsmatrix
und Lookup-Table lassen sich die gewiinschten Strukturen deutlich zuverlassiger ex-
trahieren, als es ohne diese Vorverarbeitung moglich wére.

Wenn der Hersteller der Kamera einen direkten Zugang zu deren Interface erlauben
wirde, ware es moglich, den grofiten Teil der Mustererkennung bereits auf dieser Ebe-
ne zu bewaltigen. Solange solch ein Zugang nicht gegeben ist, muss man auf etwas
weniger optimierte Einstellungen ausweichen.

Im zweiten Teil dieses Kapitels habe ich dargestellt, dass die verwendete Software
auf offenen Standards basiert und somit einfach auf andere Plattformen und damit auf
andere Problemfelder zu Ubertragen ist. Durch eine mdglichst genaue Abschéatzung der
benotigten Computer-Kapazitaten kénnen die Bedingungen fiir einen routineméafiigen
Einsatz dieses Verfahrens prognostiziert werden.
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KAPITEL Il

Image Mosaicing

Wie bereits in der Einleitung ausgefihrt, ist die Erweiterung der lateralen Ebene eine
wichtige Voraussetzung fir das Erkennen der Zellen. Auch hierbei spielt wiederum
das Problem der diskreten Intervalle eine Rolle. Ebenso wie der Farbraum aus 256
diskreten Abstufungen besteht, ist ein Bild in ein Raster aus diskreten Pixeln eingeteilt.
Mit der heutigen Technik ist die Auflésungsbegrenzung durch die Kamera bei einem
optisch gut korrigiertem Mikroskop zumeist deutlich schlechter als die durch die Optik
verursachte Begrenzung.

Bei der mikroskopischen Digitalaufnahme von Préparaten ist es deshalb notwendig,
einen Kompromiss zwischen Auflésung und Grolie des Bildausschnittes zu finden. Ist
der Ausschnitt grof3 genug, um die zu untersuchende Struktur aufzunehmen, ist die
Auflésung der einzelnen Objekte oft ungentigend. Umgekehrt reicht der Abbildungs-
bereich der Digitalkamera bei einer hohen Auflésung des einzelnen Objektes meist
nicht aus, um die gesamte Struktur abzubilden. Mehrere Einzelbilder aufzunehmen
und manuell mit einer Bildbearbeitungssoftware wie z.B. GIMP oder Photoshop zu-
sammenzuflgen ist zeitaufwendig, fehleranfallig und fir groRe Serien nicht praktika-
bel. So wirde die Bearbeitung einer Serie von 1.000 Schnitten mit jeweils drei Bildern
auch bei einiger Erfahrung mindestens 40 Arbeitstage bendtigen.

Das Problem, mehrere Bilder zu kombinieren, ist aus der Panoramafotografie be-
kannt. Die unterschiedlichen Techniken des sogenannten Image Mosaicings, d.h. dem
Zusammenfugen mehrerer Bilder (siehe Abbildung 3.1 auf der nichsten Seite), sind
teilweise auch in der Histologie einsetzbar. Das hier vorgestellte Programm i nosi ¢
ist nicht nur in der Lage, ein Image Mosaicing mit zwei unterschiedlichen Verfahren
durchzufiihren; es implementiert vor allem auch umfangreiche Kontrollmechanismen,
um falsch kombinierte Bilder auszusortieren und ist so in der Lage, auch groRe Serien
automatisch und fehlerfrei zu bearbeiten und so das Problem der lateralen Auflésungs-
begrenzung zu umgehen.

Dieses Kapitel beginnt mit einer Einflihrung in die Grundlagen der beiden verwen-
deten Methoden, geht dann auf Verbesserungen und Modifikationen, die daran im Rah-
men dieser Arbeit vorgenommen wurden, néher ein und préasentiert zum Schluss die
Implementierung und die Ergebnisse einer Validierung des Verfahrens im Allgemeinen
und der Kontrollmechanismen im Besonderen.
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung eines Mosaicings: Die beiden Einzelbilder links
werden rechts zu einem Bild kombiniert.

3.1 Die Image Mosaicing-Verfahren

Im Gegensatz zum klassischen Anwendungsbereich des Image Mosaicings [35] muss
flr mikroskopische Aufnahmen nur die Translation korrigiert werden. Eine Korrek-
tur von Drehung oder VergroRerung sind bei der Verwendung eines XY-Tisches nicht
notwendig, kénnten aber z.B. unter Verwendung des von Reddy [81] beschriebenen
Verfahrens leicht erganzt werden.

Als Absicherung gegen mdgliche Fehler habe ich zwei unabhédngige Verfahren
entwickelt: Zundchst werden die Transformationsparameter (die Verschiebung in x-
und y-Richtung) mit dem Verfahren der Phasenkorrelation [62], basierend auf einer
Fourier-Transformation der Bilder, berechnet. Aus dem Shift im Frequenzbereich kon-
nen die Transformationsparameter bestimmt werden.

Parallel dazu werden die Transformationsparameter durch eine Kreuzkorrelation der
Bilder ermittelt. Dabei wird die Differenz der Farbwerte im Uberlappungsbereich mi-
nimiert. Die korrekte Translation entspricht der Stelle der geringsten Abweichung.

Um den Rechenaufwand gering zu halten, wird das Bild zuvor mittels einer bikubi-
schen Interpolation [98] um einen definierten Faktor (Werte zwischen 3 und 5 haben
sich in der Praxis als sinnvoll erwiesen) verkleinert. Nachdem mit den verkleinerten
Bildern eine korrekte Ausrichtung gefunden wurde, wird die resultierende Transfor-
mation mit dem Skalierungsfaktor multipliziert. Im Umfeld von 10 Pixeln um diese
Koordinaten wird in den unskalierten Bildern das Image Mosaicing erneut durchge-
fiihrt.

Im folgenden mdchte ich die beiden einzelnen Verfahren néher beschreiben.

3.1.1 Image Mosaicing mittels Phasenkorrelation

Das erste der beiden vorgestellten Verfahren verwendet die Fourier Transformation
der beiden Bilder, um das Image Mosaicing durchzufihren. Diese Methode kann sehr
effizient umgesetzt werden, hat eine geringe Laufzeit und sollte deshalb normalerweise
die Methode der Wahl sein. Jedoch bringt die Beschrankung auf nur eine Methode
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einige Probleme mit sich, auf die in Kapitel 3.3 auf Seite 47 noch néher eingegangen
wird.

Die Daten, die als Ausgangsmaterial fir eine Fourier-Transformation dienen, be-
stehen aus einem realen und einem komplexen Anteil. Bei einem Bild als Ausgangs-
material entspricht der reale Anteil dem Farbwert des Pixels; der komplexe Anteil
ist Null. Man kann eine zweidimensionale Fourier-Transformation als die zweifache
Anwendung einer eindimensionalen Fourier-Transformation betrachten, indem zuerst
die Zeilen Fourier-transformiert werden, diese dann durch die Werte der Fourier-
Transformation ersetzt werden und dann diese Daten wiederum — dieses Mal allerdings
spaltenweise — Fourier-transformiert werden. Dies kann direkt aus der Definition der
DFT (Diskreten Fourier Transformation) in einem diskreten System hergeleitet wer-
den [14,77].

Es sei an dieser Stelle angemerkt, dass auf Grund von Implementationsdetails der
FFT (Fast Fourier Transformation) [65, 77] die Seitenldnge der Bilder immer auf die
ndchsthdhere durch 27 darstellbare Integer-Zahl (ganze Zahl) erhéht werden muss. Ein
Bild mit der Flache 257 x 257 Pixel benétigt fir die Berechnung also genau so lange
wie ein Bild mit einer Flache von 512 x 512 Pixeln, da ersteres in einem Array mit der
gleichen GrolRe wie das erste Bild platziert werden muss.

Das von Kuglin [62] entwickelte Verfahren der Phasenkorrelation beruht auf der
Fourier-Transformation zweier Bilder. Dieses Verfahren stellt — vorausgesetzt, es han-
delt sich nur um eine Translation und nicht um eine Rotation oder Skalierung — ein
sehr prazises und schnelles Verfahren fur das Image Mosaicing dar.

Wie von Gottesfeld-Brown [35] dargelegt, beruht die Phasenkorrelation auf dem so-
genannten Shift-Theorem, das die Translationseigenschaften der Fouriertransformation
ausnutzt. Es besteht zwischen zwei Bilder I; und I, die sich nur durch eine Verschie-
bung von d, und d,, voneinander unterscheiden folgende Beziehung:

IQ(«'E,?J) :Il(l’—d:vay_dy) (31)

Diese Abhangigkeit im x-/y-System bedingt nach dem Shift-Theorem eine Abhén-
gigkeit in der Fourier-Domaéne, die wie folgt formuliert werden kann:

Fo(wg, wy) = eI (Wadatwydy) (W, wy) (3.2)

Bei dieser und den folgenden Formeln ist zu beachten, dass das in den Naturwis-
senschaften tblichere j, wobei 5 = /-1 gilt, dem in der mathematischen Literatur
tblichen 1 fiir den selben Ausdruck vorgezogen wurde. w steht flr die Raumfrequenz
der entsprechenden Koordinate.

Die Funktionen F; und F5 sind dabei die Fourier-Transformationen der beiden Bil-
der. Die Bilder haben demnach in der Fourier-Domane die gleiche Amplitude, unter-
scheiden sich aber in der Phase um einen Wert, der direkt proportional zu der Ver-
schiebung der beiden Bilder ist. Verwendet man fiir die Fourier-Transformation die
exponentielle Schreibweise, dann ist F; (@) = |F;|e?* (@) fiir i = 1,2 und die Pha-
sendifferenz der Phasenwerte ¢; und ¢, der beiden Bilder ist gleich e/(¢1=%2). Das
Shift-Theorems besagt, dass die Phasendifferenz dem Crosspower-Spektrum der Funk-
tionen entspricht:

39



3 Image Mosaicing

Py (wg, wy) F5 (wg, wy)
|F1 (wl‘a wy)Fék(wl‘a wy)|

= eI (Wadatwydy) (3.3)

Hierbei kennzeichnet x das komplexe Konjugat. Bildet man wiederum die
inverse Fourier-Transformation, erhdlt man eine Deltafunktion, die auch als
Phasenkorrelations-Oberflache bezeichnet wird. Eine solche Oberflache ist bei-
spielhaft fur zwei Bilder in Abbildung 3.2 gezeigt. Das Maximum dieser Flache
entspricht der Verschiebung. Die GroRe des Maximums dient als Qualitatsmarker fur
die Exaktheit des Mosaicing.

Ein Problem dieser Methode ist, dass es mittels der Phasenkorrelation nicht méglich
ist, zwischen negativen Verschiebungen und Verschiebungen groRer als N/2 zu unter-
scheiden, wobei N die GroRe des Bildes (in Pixeln) in der entsprechenden Dimension
ist.

Dieses Problem kann gut am Beispiel des eindimensionalen Analogons gezeigt wer-
den [71]. Dabei ist das normalisierte Crosspower-Spektrum durch S(k) dargestellt.
Der Index fiir den x-/y-Raum ist dabei n, der Index fur den Frequenzraum £k, § steht
fiir die diskrete Fourier-Transformation und IDF'T fir die inverse diskrete Fourier-
Transformation:

f'(n) = f(n +mno)
= Spp(k) = el 2730 IDFT  4(n— N +no)
f'(n) = f(n— N +no)
= S (k) = eI27 A (=N+no) _ o527 4rmo M §(n — N + ng)

(3.4)

(3.5)

Um dieses Problem zu I6sen, existieren zwei Méglichkeiten. Entweder man geht den
in [71] vorgeschlagenen Weg und verdoppelt einfach die Grol3e der FFT, was den Fall,
dass der Shift grofer als N/2 ist ausschlief3t. Dies fuhrt allerdings zu einem hoheren
Rechenaufwand und vor allem zu einem immensen Speicherbedarf. Eine Alternati-
ve ist der weiter unten im Detail beschriebenen Weg, indem man die vier moglichen
Richtungen an Hand eines kleinen Bildausschnitts testet.

Die Technik der Phasenkorrelation ist auch dann geeignet, wenn die Belichtungs-
bedingungen, wie es in der Mikroskopie manchmal der Fall ist, geringflgig variieren.
Diese Variation der Beleuchtung beeinflusst normalerweise nur die unteren Frequen-
zen und beeintrachtigen das Ergebnis somit nicht. Ebenso ist die Technik gegeniiber
Anderungen im Farbspektrum relativ insensitiv und ist somit gegentiber Verinderun-
gen in der Farbempfindlichkeit des CCD-Sensors sehr tolerant.

Korrektur der Translationsrichtung

Wie weiter oben erldutert, liefert das Verfahren der Phasenkorrelation nur ein Werte-
paar, das jedoch gegebenenfalls in seiner Richtung korrigiert werden muss.

Es handelt sich bei der Verschiebung nicht um ein fehlendes Vorzeichen, sondern
um die fehlende Richtung, welche der Korrektur bedarf. In Abbildung 3.3 auf Seite 42
ist dieser Sachverhalt dreidimensional dargestellt.
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3.1 Die Image Mosaicing-Verfahren

(d)

Abbildung 3.2: Wie im Text beschrieben wird auf die beiden Bildern in 3.2(a) und 3.2(b)
der Phasenkorrelations-Algorithmus angewandt. Das fertige Image Mosaicing in 3.2(c) beruht
dabei auf der in 3.2(d) gezeigten Phasenkorrelations-Oberflache der beiden Bilder. Deutlich ist
das Maximum in der Mitte bei x=50, y=50 zu sehen (die Kantenldngen des Wiirfels betragen
in x- und y-Richtung 100 Pixel).

41
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Die vom Algorithmus ausgegebenen Koordinaten (50/50) sind in der Abbildung
durch einen roten Pfeil gekennzeichnet. Fiir das Mosaicing gibt es vier Mdglichkeiten:
es kdnnte jede der vier Ecken des zweiten Bildes an dieser Stelle ansetzen, was durch
die roten Rahmen angedeutet wird. Ober- und unterhalb des Bildes in der Mitte befin-
den sich Kopien des zweiten Bildes, die dessen Ausrichtung deutlich machen sollen
und bei genauer Betrachtung erkennen lassen, dass die Verschiebung nach rechts unten
die richtige ist.

Abbildung 3.3: Die Abbildung zeigt mdgliche Positionen eines Mosaicings bei gleichen Ko-
ordinaten. Die vom Phasenkorrelations-Algorithmus ausgegebenen Koordinaten sind mit dem
roten Pfeil markiert. Die daraus resultierenden vier mdglichen Positionen sind durch roten
Rahmen gekennzeichnet, die sich dartiber bzw. darunter befindlichen Bilder. Die Kombination
des mittleren Bildes mit dem Bild ganz rechts wiirde zu dem korrekten Mosaicing fihren.

Um die richtige Translation zu identifizieren werde ich das von Richmond [83] vor-
geschlagene Verfahren verwenden. Das Verfahren ist sehr einfach und hat eine &hnli-
che Basis wie das weiter unten beschriebene Verfahren der Kreuzkorrelation, jedoch
ist der Rechenaufwand deutlich geringer.

Um die richtige Richtung festzustellen, verwende ich kleine Bildausschnitte, wie in
Abbildung 3.4 auf der gegeniiberliegenden Seite zu sehen. Die dort farbig markier-
ten Quadrate haben normalerweise eine Seitenldange von 20-50 Pixeln und dienen der
Bewertung der unterschiedlichen Richtungen.

Zundchst wird jeweils zwischen den gleichfarbigen Quadraten & = 1...4 der mit der
Seitenlénge a und den Intensitaten Iy (x, y) und Ixo(z, y) eine Fehlersumme gebildet:

F, = 5

(3.6)

a

Derjenige Wert Fj,, der den geringsten Wert und damit den kleinsten Fehler auf-
weist, wird der richtigen Richtung entsprechen. Die Werte, um die das zweite Bild
dann gegeniber dem ersten verschoben wird, berechnen sich wie folgt:
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Abbildung 3.4: Schematische Darstellung der getesteten Flachen, um die richtige Positionie-
rung nach der Phasenkorrelation zu finden. Es werden jeweils die farbig gleich markierten
Bildausschnitte im Bild links und rechts oben verglichen. In diesem Beispiel ist die Abwei-
chung der beiden roten Rahmen bei einem pixelweisen Vergleich am geringsten. Das Mosai-
cing erfolgt also wie in Abb. 3.2(c) gezeigt.

hift enn Verschiebung nach rechts

shifty = Ml W ‘ebng nach (3.7)
shift!, — width wenn Verschiebung nach links
hift wenn Verschiebung nach unten

shift, = Mty rebung (3.8)
shift, — height wenn Verschiebung nach oben

Dabei ist width die Breite und height die Hohe des Bildes. Verschiebt man das
zweite Bild um die entsprechende Anzahl von Pixeln gegenlber dem ersten, sollte ein
korrektes Image Mosaic entstehen.

3.1.2 Image Mosaicing mittels Kreuzkorrelation

Wenn man auf einer Transformation in den Phasenraum verzichtet und mit einer nor-
malen Kreuzkorrelation arbeitet, hat dies einige Vorteile wie z.B. die groRere Robust-
heit bei einer leichten Rotation und der doppelten Kontrolle, aber auch einen wichtigen
Nachteil: Das Verfahren ist sehr rechenintensiv.

Die Kreuzkorrelation in ihrer urspriinglichen Form ist deshalb in meinen Augen fir
die Praxis nicht anwendbar. Ich werde im folgenden zundchst auf das klassische Ver-
fahren eingehen und dann beschreiben, wie der Algorithmus von mir verbessert und
erweitert wurde, so dass er bei Laufzeit und Fehlerquote dem Verfahren der Phasen-
korrelation kaum nachsteht.

Das Prinzip der Kreuzkorrelation ist sehr einfach. Wie in Abbildung 3.5 auf der
néchsten Seite dargestellt, wird das eine Bild (in blau dargestellt) zeilenweise (ber
das andere (in gelb dargestellte) Bild ,,geschoben®, wobei im Uberschneidungsbereich
die Differenz der Farbwerte der beiden Bilder gebildet wird. Die mittlere Abweichung
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(Fehlersumme) wird als Bewertung verwendet. Die Verschiebung, die zu der gering-
sten Abweichung fuhrt, ist das Ergebnis des Algorithmus.

Fehlersumme

Abbildung 3.5: Schematische Darstellung einer Kreuzkorrelation

Im Listing 4 auf der gegenuberliegenden Seite ist die ,,klassische* Kreuzkorrelation
gezeigt, bei der Uber das gesamte Bild iteriert wird. Zundchst wird eine sehr hohe Zahl
als Minimum definiert, so dass auf jeden Fall der erste Wert bereits unter diesem In-
itialisierungswert liegt. Die Variablen m n_x und m n_y werden auf einen prinzipiell
beliebigen Wert gesetzt.

In der duBersten doppelten Schleife wird das eine Bild pixelweise lber das andere
geschoben; mit der inneren Schleife wird die Fehlersumme gebildet und mit der bisher
gespeicherten verglichen. Ist sie niedriger als die zuletzt gespeicherte, wird der Wert
ersetzt, ansonsten bleibt der alte Wert flir das Verschieben der Bilder erhalten.

Dieser Losungsansatz hat einen entscheidenden Vorteil, n&mlich dass das Verfahren
pixelgenau ist und ein vorhandenes Minimum auf jeden Fall findet. Ein entscheidender
Nachteil des Verfahrens ist die extrem schlechte Laufzeit von O(n*).

Die Laufzeit eines Programms wird in der Informatik Gblicherweise in der so ge-
nannten O-Notation O(x) angegeben. Da die Zeit, die die Ausfiihrung eines Pro-
gramms bendtigt, von Computer zu Computer unterschiedlich ist, definiert die O-
Notation die Schranke flr das Wachstum der Laufzeit. Bei einer Laufzeit O(n) ver-
doppelt sich die Laufzeit mit einer Verdopplung der Eingabeparameter, bei einer Lauf-
zeit von O(n?) wiirde sie maximal quadratisch anwachsen. In diesem Fall steigt die
Laufzeit demnach in Abhéangigkeit von der Grolie der Bilder mit der vierten Potenz
an.

Ein von Montgomery [72] beschriebener Ansatz, den Algorithmus fiir die parallele
Ausfuhrung auf einer SPARC-Workstation mit 128 Prozessoren zu optimieren, kann
die Laufzeit immerhin auf O(n?) verringern. Er hilft ohne die dazugehérigen 128 Pro-
zessoren allerdings nur bedingt weiter und ist auch nur dann von der Laufzeit O(n?),
wenn die Hohe des Bildes in Pixeln geringer oder gleich der Anzahl der verfiigbaren
Prozessoren ist.

Ich habe den einfachen Algorithmus an einigen Stellen geringfligig und in einem
Punkt entscheidend verbessert, so dass in der Praxis mit meinen Optimierungen eine
Laufzeit von ca. 400 Sekunden einer Laufzeit von 24,5 h mit dem Originalalgorithmus
gegenibersteht. Diese Verbesserungen mdchte ich im folgenden kurz erlautern:
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Wie man bereits im Programmcode 4 erkennen kann, habe ich die Schleife durch
vier Variablen, xmaxwi dt h, xnmi nwi dt h, ymaxwi dt h und ym nwi dt h be-
schrénkt. Diese Variablen geben die minimale bzw. die maximale Verschiebung in
X- und y-Richtung an, auf die noch getestet wird. In der Praxis wird es haufig vor-
kommen, dass man das Mosaicing mit dem Vorwissen startet, dass sich z.B. die zweite
Aufnahme maximal um 30% mit der ersten (berschneidet und sich unterhalb von die-
ser befindet. In diesem Fall wiirde man die Variable ym nwi dt h auf einen Wert, der
70% der Hohe des Bildes entspricht, setzen und hétte somit ungefahr (100 + 70) / 2 =
85% der Zeit gespart, da man die gesamte Iteration Uber das obere Bild (100%) und
70% der Iteration (ber das untere Bild vermieden hat.

In jedem Fall sollten sich die Bilder in x- und y-Richtung mindestens um 10 Pixel
iiberschneiden, da sonst leicht Artefakte auftreten kénnen. Bei einer geringen Uberlap-
pung (im Extremfall nur 1 Pixel) kann es haufig zu einem zufélligen, lokalen Minimum
kommen. Bei einer ausreichenden Anzahl von Pixeln ist dies eher unwahrscheinlich.
Auf diese Weise kann die Laufzeit mit dem Vorwissen, dass sich z.B. das zweite Bild
unterhalb des ersten befindet, ganz erheblich verkirzt werden. Diese Verbesserung
kann die Laufzeit bereits deutlich verkiirzen, indem die Laufweite der duf3eren Schlei-
fe beschrankt wird.

Des weiteren kann man die Speicherzugriffe in der inneren Schleife reduzieren, in-
dem man grundsétzlich nur eine bestimmte Anzahl von Pixeln miteinander vergleicht.
Normalerweise reichen fiir die Bildung der Summe ca. 250 Pixel aus, d.h. man kann
die Laufweite der inneren Schleifen so verdndern, dass bei einer groflen Anzahl von
Pixeln nur noch ein Teil flir die Summenbildung verwendet wird und sich somit die
Laufzeit weiter verbessert.

Listing 4 Image Mosaicing mittels Kreuzkorrelation

double minimum = 9999999999.0d; ¥}
int min_x = -1; }
int min_y = -1; }
for (int x_shift=0; x_shift<xmaxwidth-xminwidth; shift_x = min_x + (breite - xmaxwidth);
x_shift++) { shift_y = min_y + (hoehe - ymaxwidth);
for (int y_shift=0; y_shift<ymaxwidth-
yminwidth; y_shift++) { Vari abl en und Met hoden
double summe = 0.0; - xminwidth: Minimaler Versatz in X-Richtung
long anzahl = 0; - yminwidth: Minimaler Versatz in Y-Richtung
- xmaxwidth: Maximaler Versatz in X-Richtung
for (int x=x_shift; x<(xmaxwidth-xminwidth); - ymaxwidth: Maximaler Versatz in Y-Richtung
x++) { - anzahl: Anzahl der Pixel in
for (int y=y shift; y<(ymaxwidth-yminwidth); einem Bereich
y++) { - summe: Aufsummierte Abweichung
for (int b=0; b<3; b++) { - min_x: Temporére Variable fir den
summe += Math.abs(data[O][b][x1[y] - Versatz in X-Richtung
data[1][b][x-x_shift][y-y_shift]); - min_y: Temporare Variable fir den
anzahl++; Versatz in Y-Richtung
¥ - hoehe: Hoehe des ersten Bildes
b
} - breite: Breite des ersten Bildes
summe = summe / (double)anzahl; - shift_x: Versatz in X-Richtung
ifT (summe < minimum) { - shift_y: Versatz in Y-Richtung

minimum = summe;
min_x = x_shift;
min_y = y_shift;

Durch die beiden Verdnderungen kann man zwar eine graduelle, allerdings keine
grundlegende Verbesserung der Laufzeit erreichen.

Der Grundgedanke der im folgenden beschriebenen Verbesserung besteht darin,
dass zumeist auch eine deutlich geringere Anzahl von Pixeln flr das Mosaicing der
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Bilder ausreicht. Somit ware es erstrebenswert, nicht nur in der inneren Schleife, son-
dern auch in der duBeren Schleife die Anzahl der Pixel und damit die Anzahl der
Durchlaufe zu reduzieren. Hierbei stofit man auf das Problem, dass es nicht, wie bei
der inneren Schleife, moglich ist, z.B. einfach nur jeden zehnten Pixel zu verwenden,
da es sonst sein konnte, dass z.B. im ersten Bild die Pixel 1, 10, 20, ... verwendet wer-
den, im anderen Bild aber — mangels eines Bezugspunktes, der ja erst gefunden werden
soll — die Pixel 5, 15, 25, . .. benutzt werden und man somit niemals eine Ubereinstim-
mung finden kann.

Man muss demnach herausfinden wie eine groe Anzahl der Pixel weggelassen wer-
den kann, deren Information allerdings trotzdem in den verbleibenden Pixeln gespei-
chert wird. Fur diesen Zweck kann man entweder eine Gaufpyramide oder wie in
meinem Fall ein mit einem bikubischen Interpolator skaliertes Bild verwenden.

Der bikubische Interpolator [98] dient dem Skalieren, d.h. dem VergréBern und Ver-
kleinern von Bildern. Er reduziert die normalerweise bei einer Skalierung auftreten-
den Artefakte, die auch als Resampling-Artefakte bezeichnet werden und dafir sor-
gen, dass ein skaliertes Bild sehr ,,pixelig* aussieht, in etwa so, als ware es aus grof3en
Vierecken zusammengesetzt. Dies liegt daran, dass der normale Algorithmus zum Ska-
lieren von Bildern dem Pixel im skalierten Bild einfach nur den Wert desjenigen Pixels,
der diesem am néchsten liegt, zuweist. Der bikubische Interpolator hingegen beriick-
sichtigt auch die umliegenden Pixel.

Er verwendet die 16 nachsten Nachbar-Bildpunkte und benutzt an Stelle der nor-
malen linearen Funktion (auch als bilineare Interpolation bezeichnet) eine bikubische
Funktion, um den Wert des Pixels im skalierten Bild zu berechnen. So kann der biku-
bische Interpolator feine Details darstellen und — was fir die vorliegende Anwendung
besonders wichtig ist — die Nachbarpixel in die Skalierung mit einbeziehen. Der er-
hohte Zeitaufwand gegeniiber eine bilinearen Interpolation fallt in Relation zum Zeit-
aufwand des restlichen Verfahrens kaum ins Gewicht.

Die Implementierung des Interpolators von Hand ist nicht notwendig, da in der von
mir zur Bildbearbeitung verwendeten Java Advanced Imaging (JAI) API verschiedene
Interpolatoren und mit der Klasse javax.media.jai.InterpolationBicubic unter anderem
auch ein bikubischer Interpolator bereitgestellt wird.

Mit diesem Interpolator ist es dann mdglich, eine verkleinerte Form der beiden Bil-
der zu erstellen, und so mit dem schon oben beschriebenen Algorithmus eine ungeféh-
re Position zu bestimmen. Diese Position ist dann noch relativ ungenau, kann aber in
einem zweiten Schritt leicht korrigiert werden.

Indem man die, auf Grundlage der verkleinerten Bilder erhaltenen Werte, mit dem
Faktor, mit dem die Bilder skaliert wurden, multipliziert, erhélt man die ungefahre Po-
sition. In einem weiteren Schritt kann man dann mit den unskalierten Bildern — wie-
derum mit dem gleichen Algorithmus und entsprechenden Vorgaben fur xmi nwi dt h
und die anderen Variablen — die genaue Position feststellen.

Indem man den Bereich, der von der duleren Schleife durchlaufen wird auf wenige
Pixel unterhalb und oberhalb der gefundenen Variablen reduziert, kann man mit einer
hohen Prézision und in relativ kurzer Zeit die richtige Ausrichtung der Bilder finden.
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3.2 Implementierung des Image Mosaicings

Gerade bei einem so rechenintensiven Verfahren wie dem Image Mosaicing bietet es
sich an, die Implementierung nicht vollstandig in Java durchzufiihren. Besonders die
Implementierung der FFT in Java bendtigt sehr viel Speicher und ist im \Vergleich mit
einer nativen Implementierung in C deutlich weniger performant.

Aus diesem Grund wurde die Phasenkorrelation zweifach implementiert: Eine Ver-
sion benutzt eine Bibliothek, die die FFT in C implementiert. Diese sehr schnelle Im-
plementierung der Fourier-Transformation stammt vom MIT (Massachusetts Institute
of Technology) und wird als FFTW-Bibliothek (Fastes Fourier Transformation in the
West) bezeichnet. Sie steht unter [31] zur freien Verfligung; die Details und den ma-
thematischen Hintergrund der Implementation finden sich in [32].

Die Bibliothek l&sst sich von Java aus Uber das Java Native Interface (JNI) anspre-
chen. Mit der JNI-API [53] stellt Java eine Schnittstelle zu nativen Programmen zur
Verfligung, mit der man aus Java heraus auf die, in einer plattformabhangigen Sprache
wie C oder Fortran geschriebenen Bibliotheken, zugreifen kann.

In der Praxis schrankt diese Art der Implementierung die Verwendbarkeit des Pro-
gramms allerdings stark ein; so ist es z.B. nicht unter Windows zu verwenden, da der
native Teil des Programms dort nicht ohne weiteres compiliert werden kann. Des wei-
teren ist die Installation durch die benétigten Bibliotheken relativ komplex.

Deshalb wurde das Verfahren zusétzlich nochmals vollstandig in Java implemen-
tiert. Dies gewadbhrleistet die Plattformunabhéngigkeit des Programms und vereinfacht
die Benutzung sowie die Installation deutlich.

Welche Version letztlich zum Einsatz kommt, hangt maBgeblich davon ab, ob es
mehr auf die reine Performance oder auf die einfache Handhabung und eine schnelle
Installation ankommt.

Sollen mehr als zwei Bilder zu einem Mosaicing zusammengesetzt werden, ist der
naheliegende Gedanke, zundchst die Bilder eins und zwei zusammenzusetzen, dann
diesem Bild das dritte hinzuzuftigen, u.s.w.. In der Praxis scheitert dies daran, dass die
Bilder schnell so groR® werden, dass sie nur noch schwer handhabbar sind. Es bietet
sich deshalb an, zuerst das Mosaicing zwischen Bild eins und zwei auszufihren und
dann Bild zwei und drei zusammenzufihren. Dabei wird die beim ersten Mosaicing
errechnete Translation zu den Koordinaten des dritten Bildes addiert. Dieses kann dann
mit dieser Translation an das Mosaicing der ersten beiden Bilder angefugt werden.

Der Nachteil, dass sich durch diese Modifikation die jeweils aufeinander folgenden
Bilder iberschneiden missen, kommt in der Praxis kaum zum Tragen, da man sich mit
dem Mikroskop normalerweise immer von einem zum néchsten Bild bewegt.

3.3 Kontrollmechanismen

Wie die meisten Verfahrensschritte bietet auch das Image Mosaicing mehrere Mdg-
lichkeiten zur Kontrolle des Ergebnisses. Dieser Schritt ist fur die automatische \Verar-
beitung von groBter Wichtigkeit, denn bei einer groRen Serie sind Fehler — und seien
sie durch den Benutzer verursacht — niemals auszuschlieBen. Wenn nun ein Verfahren
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keine Mdglichkeit zur automatischen Selbstkontrolle bote, wére der Aufwand fur ei-
ne manuelle Kontrolle der Ergebnisse immens, da jedes Einzelbild betrachtet und auf
Fehler hin untersucht werden miisste.

Allgemein besteht die Strategie hier, wie auch spéter beim Ausrichten der Schnitte
darin, unterschiedliche Verfahren fiir die Bewertung heranzuziehen und deren Ergeb-
nisse zu vergleichen. Beide Verfahren arbeiten mit einer sehr geringen Fehlerquote
und beruhen auf unterschiedlichen Prinzipien, so dass Abweichungen einfach detek-
tiert werden konnen.

Durch den hier vorgestellten automatischen Kontrollmechanismus wird zudem die
Quialitat der beiden Mosaicings nochmals separat beurteilt, so dass es in praktisch al-
len Fallen mdglich sein sollte, fehlerhafte Bildpaare auszusortieren oder zur spateren
manuellen Kontrolle zu markieren.

Die Qualitatskontrolle umfasst mehrere Mechanismen: Zunéchst ist die Hohe des
Phasenkorrelations-Maximums ein guter Marker fiir die Qualitat der Phasenkorrelati-
on. Der Phasenkorrelations-Algorithmus wird separat fiir die drei Farbkanale rot, griin
und blau durchgefuhrt. Unterschreitet ein Maximum die Kontrollgréie oder wurden
fiir die drei Kanale unterschiedliche Transformationskoordinaten berechnet, wird die-
ser Datensatz je nach Einstellung entweder verworfen oder markiert, so dass er zu
einem spateren Zeitpunkt manuell korrigiert werden kann.

In Abbildung 3.6 sind die Phasenkorrelationsoberflachen von zwei Bildpaaren zu
sehen. In (a) wurde das Bild nicht verdndert. Dort ist an den Koordinaten, welche
der richtigen Ausrichtung entsprechen, ein deutliches Maximum zu erkennen. In (b)
hingegen wurde jeder Pixel mit einem Gausschen Rauschen von 25 versehen, d.h. es
wird ein normalverteilter Zufallswert mit einer Standardabweichung von 25 zu dem
Farbwert jedes Pixels hinzu addiert. Zwar werden auch hier die Bilder noch korrekt
zugeordnet, allerdings zeigt der sehr viel kleinere Phasenpeak deutlich, dass die Qua-
litdt des Mosaicings abgenommen hat.

Bei der Kreuzkorrelation wird die mittlere Differenz der Farbwerte im Uberschnei-
dungsbereich gebildet. Wenn dieser Wert zu groR wird, ist auch dies ein Zeichen fiir
einen moglichen Fehler. Die absolute GroRe der einzelnen Kontrollwerte ist abhéngig
vom Signal/Rausch-Verhaltnis der Aufhahmen und muss empirisch auf Grundlage der
Bilder justiert werden.

Als letzte Kontrolle wird die Differenz der von der Phasenkorrelation und Kreuzkor-
relation berechneten Transformationsparameter bewertet. Nur wenn beide Verfahren
die gleiche Transformation berechnet haben, wird das Ergebnis akzeptiert.

Des weiteren ist es moglich, eine minmale oder maximale Verschiebung festzulegen.
Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn z.B. auf Grund der Art und Weise wie die
Schnitte aufgenommen wurden, nur eine Verschiebung in einer Richtung vorliegen
kann.

3.4 Uberblenden der Bilder

Nachdem die korrekten Translationskoordinaten ermittelt und kontrolliert wurden,
muss fir die weitere Auswertung aus zwei Bildern ein einzelnes Bild erstellt werden.
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3.4 Uberblenden der Bilder

@ (b)

Abbildung 3.6: Vergleich zweier Phasenkorrelationsoberflachen: Bei dem Originalbild (a) ist
ein hoher, vom Umfeld deutlich abgegrenzter Phasenpeak zu sehen. In (b) hingegen ist das
selbst Bild mit einem Gausschen Rauschen von 25 versehen. Dort ist das Maximum praktisch
nicht auszumachen.

Verwendet man dabei ein Format wie z.B. das PNG (Portable Network Graphic) - For-
mat, das einen transparenten Kanal beinhaltet, so kann man in diesem die Information
ablegen, welche Bereiche Bilddaten und welche Bereiche nur Hintergrund enthalten.

Bildpunkte, die auf keinem der beiden Bilder enthalten sind, werden als ,,durchsich-
tig* markiert und nur den Punkten, die in mindestens einem der Bilder enthalten sind,
wird im transparenten Kanal das Attribut ,,undurchsichtig” zugewiesen.

Fir den Bereich, in dem sich die beiden Bilder Uberschneiden, gibt es vier Moglich-
keiten, den Wert der Pixel zu bestimmen:

O Man verwendet den entsprechenden Wert aus dem ersten Bild
O Man verwendet den entsprechenden Wert aus dem zweiten Bild

O Man bildet den Mittelwert zwischen den beiden Werten aus dem ersten und dem
zweiten Bild

O Man bildet einen gewichteten Mittelwert zwischen den Werten aus dem ersten
und dem zweiten Bild.

Bei den beiden ersten Méglichkeiten kann man manchmal eine leichte Grenze zwi-
schen den beiden Bildern erkennen. Im Allgemeinen ist diese Methode vor allem dann
sinnvoll, wenn man das Mosaicing visuell testen mochte, da in dem tberblendeten Bild
ein Fehler teilweise nur schwer zu erkennen ist.

Im Allgemeinen sollte die dritte Form ausreichen. Hierbei weist man jedem Farb-
band b im neuen Bild I(z, y, b) in Abhé&ngigkeit von den Werten I1(z1,y1, b) im ersten
und I(z2, yo2, b) im zweiten Bild folgenden Wert zu:
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3 Image Mosaicing

Ii(z1,y1,0) + I2(22,y2,b)

I(‘/anab) = 2

(3.9)

Die Koordinaten x1, z2, y1 und yo ergeben sich durch die zuvor berechnete \er-
schiebung.

Nur in wenigen Fallen kann es notwendig sein, die letzte Methode zu verwenden.
Dies kann z.B. dann der Fall sein, wenn man entweder eine besonders kritische Aus-
wertung macht, die beiden Einzelbilder im Kontrast sehr voneinander abweichen oder
im Randbereich Artefakte auftreten.

Bei diesem Verfahren wird ein gewichteter Mittelwert gebildet, indem die Farbwerte
mit dem Abstand des Punktes zum Zentrum des anderen Bildes multipliziert und durch
die Summe der Entfernungen zu den Zentren dividiert wird. I ist hier der Farbwert im
Zielbild, I, und I die Farbwerte der Ausgangsbilder und d; und ds die Distanz zum
jeweiligen Zentrum des Bildes. Die Koordinaten x1, z2, y1 und yo ergeben sich wie
oben erldutert durch die zuvor berechnete Verschiebung.

Il(xlayla b)dg(ib,y) + 12(3327?/2’ b)dl(xay)

I(z,y,b) = di(z,y) + da(z,y)

(3.10)

In Abbildung 3.7 sind die vier Verfahren miteinander verglichen. Da die Unterschie-
de bei einem Beispiel aus der Praxis schon am Monitor nur schwer zu erkennen sind
und auf einem Ausdruck praktisch kein Unterschied mehr festzustellen ist, habe ich
hier ein einfarbig rotes und ein einfarbig blaues Bild ineinander tiberblendet.

@) (b) (© (d)

Abbildung 3.7: In der Abbildung sind unterschiedliche Methoden zum Uberblenden zwei-
er Bilder dargestellt. Zur besseren Verdeutlichung der Verfahren ist ein Bild rot, das andere
blau. Ganz links ist im Uberschneidungsbereich der Farbwert des ersten Bildes eingesetzt, im
zweiten wird der aus dem zweiten Bild verwendet. Im dritten Bild wird bei jedem Punkt der
Mittelwert und ganz rechts schlie8lich der gewichtete Mittelwert der Punkte gebildet.

Durch die Abbildung werden die Vorteile der einzelnen Verfahren deutlich: Wenn
sich z.B. die gesamte Struktur auf einem der beiden Bilder befindet und der Rest nicht
ausgewertet wird, sondern nur dem Betrachter zur Orientierung dient, kann man die er-
ste Methode verwenden und somit eine Beeinflussung der Pixel durch die des anderen
Bildes verhindern.
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3.5 Interface und Grafische Benutzeroberfldche

Normalerweise wird man jedoch eine der beiden Mittelwertbildungen bevorzugen;
in der fur die Berechnung benétigten Zeit unterscheiden sie sich praktisch nicht und
da auch das Ergebnis weitestgehend identisch ist, bleibt es letztlich dem Geschmack
tiberlassen, ob man die normale Mittelwertbildung vorzieht, so dass Fehler aus beiden
Bildern gleichwertig eingehen oder ob man die Methode des gewichteten Mittelwertes
verwendet und so einen weichen Ubergang erhalt. Nach dem Uberblenden ist das Bild
endgultig fertig und kann weiter bearbeitet werden.

3.5 Interface und Grafische Benutzeroberflache

Um auch flr ungetibte Anwender eine einfache Bedienung des Programms zu gewahr-
leisten, wurden alle Parameter unter einer grafischen Oberflache zusammengefasst.
Diese erstellt eine Konfigurationsdatei, die dann abgearbeitet wird. So ist es mdglich,
die Kontrollparameter optimal auf unterschiedliche Gegebenheiten anzupassen. Zur
Entwicklung komplexer Kontrollstrukturen und zur manuellen Korrektur steht eine
Kommandozeilen-Version des Programms zur Verfigung.

In Abbildung 3.8 auf der néchsten Seite ist die grafische Oberflache des Programms
zu sehen. Sie ist in vier Bereiche aufgeteilt. Der erste Schirm dient dem Laden und
Speichern der Einstellungen. Die so erzeugten Dateien sind einfache ASCII-Dateien,
die auch manuell oder durch andere Programme erstellt werden kénnen.

Der zweite Bildschirm ermdglicht die Auswahl der Verfahren. Es lasst sich ein-
stellen, ob das Verfahren mit der Phasenkorrelation, der Kreuzkorrelation oder beiden
Verfahren laufen soll. Ferner kann der Skalierungsfaktor fur letzteres festgelegt wer-
den. Die weiteren Felder dienen dazu, das Mosaicing wie oben beschrieben auf einen
vorgegebenen Bereich zu beschrénken.

Auf dem dritten Bild sind die Ein- und Ausgabeparameter zu sehen. Diese Parameter
geben den Namen der Eingangs- und Ausgangsbilder an und legen das Ausgabeformat
fest. Es kann auBerdem angegeben werden, ob die Ausgabe gespeichert werden soll
oder nicht.

Der letzte Bildschirm ist der wichtigste, da hier die Kontrollparameter eingestellt
werden kdnnen. Es lassen sich alle oben beschriebenen Grenzen festlegen und ferner
kann definiert werden, wie verfahren werden soll, wenn ein Fehler auftritt. Es besteht
die Mdoglichkeit, einfach fortzufahren und den Fehler nur festzuhalten; das Verfahren
kann an dieser Stelle auch abgebrochen werden oder man verwendet zunéchst nur die
Phasenkorrelation und erst, wenn diese ein Problem meldet (z.B. weil der Phasenpeak
zu Klein ist), wird das etwas langsamere Kreuzkorrelations-Verfahren zusétzlich ange-
wendet.

3.6 Validierung des Verfahrens

Im Allgemeinen arbeiten die beiden Mosaicing-Verfahren fehlerfrei und es ist nach
den bisherigen Erfahrungen auch nicht anzunehmen, dass der Algorithmus durch real
auftretende Bildfehler fehlerhaft arbeiten wiirde. Sdmtliche in dieser Arbeit verwende-
ten Bildpaare wurden korrekt ausgerichtet.
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Abbildung 3.8: GUI desi nosi c-Programms. In der Grafik sind die einzelnen Interfaceteile der grafischen Benutzeroberflache
zu sehen.

Buraresoyy abewy| ¢




3.6 Validierung des \erfahrens

Auch wenn, wie in Abbildung 3.9 der Kontrast des Bildes mdglichst weit gespreizt
und das Resultat mit Falschfarben dargestellt wird, ist es nicht moglich, den Uber-
gangsbereich zu identifizieren. Von den 50 Probebildpaaren wurde nur bei einem ein-
zigen ein falsch-positiver Fehler gemeldet, da das Bild im blauen Kanal leicht gestort
war.

@ (b)

Abbildung 3.9: Ausschnittsvergrofierung eines Image Mosaics. In der Abbildung rechts ist die
Grenze des zweiten Bildes eingezeichnet. Man kann selbst bei dieser Darstellung die Grenze
im linken Bild nicht erkennen.

Das Verfahren arbeitet selbst bei einem sehr hohen Rauschen immer noch zuver-
lassig. Erst bei einem Gausschen Rauschen von deutlich mehr als 50 ist bei einigen
Bildern keine Zuordnung mehr mdoglich. Da bei einem solchen Bild allerdings auch
die Zellen kaum noch zu erkennen sind und solche Probleme in der Praxis nicht vor-
kommen, wird hier auf eine Betrachtung der Robustheit verzichtet.

Eine groRe Fehlerquelle stellt jedoch die Aufnahme am Mikroskop dar, weil es hier
leicht vorkommen kann, dass sich zwei Bilder entweder nur sehr gering oder gar nicht
uberlappen. In diesen Fallen wird das Mosaicing fehlerhafte Ergebnisse liefern.

Um diesen Fall zu simulieren, wurde das zweite Bild eines jeden Paares gegen ein
zuféllig gewdhltes anderes ausgetauscht. Hierdurch sind die Bilder zwar hinsichtlich
ihrer Struktur und Farbgestaltung immer noch ahnlich, allerdings kann kein sinnvolles
Mosaik mehr erstellt werden. Dies entspricht etwa der Situation, wenn ein falscher
Bildausschnitt gewéhlt wurde.

Das Verfahren wies bei allen Bildern auf einen Fehler hin. Von den zwdIf Kontrollen
meldeten bei dieser Serie pro Bild zwischen 5 und 12 (Mittelwert: 9,3 +/- 1,8) einen
Fehler. In Abbildung 3.10 ist gut zu erkennen, dass bei allen untersuchten Kontrollen
beim normalen Mosaicing nur der eine oben erwéhnte Fehler im blauen Kanal auftritt,
wahrend die fehlerhaften Bilder alle einen sehr hohen Fehler aufweisen.

Man kann also festhalten, dass alle Bilder korrekt ausgerichtet wurden, nur sehr
selten (ein Mal) ein falsch-positiver Fehler gemeldet wurde und die hier kinstlich er-
zeugten Fehler alle erkannt wurden.
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Abbildung 3.10: Ergebnis der Kontrollmechanismen bei den richtig und falsch kombinierten
Bildpaaren. Die rote Linie zeigt die gesetzte Fehlergrenze an.
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3.7 Fazit

3.7 Fazit

Das hier vorgestellte Verfahren des Image Mosaicings stellt eine Kombination von
zwei konventionellen Algorithmen dar, wobei die Kreuzkorrelation zundchst massiv
modifiziert werden musste damit sie in der Praxis angewendet werden kann.

Gerade flr automatische Rekonstruktionen einer groRen Anzahl von Bildern bietet
sich das Verfahren an, da es durch die integrierte Kontrolle der Ergebnisse und die
automatische Korrektur durch ein zweites Verfahren praktisch fehlerfrei arbeitet.

So funktioniert normalerweise die Phasenkorrelationsmethode sehr sicher; bei leich-
ten Rotationen in einem der Bilder treten jedoch schnell Fehler auf. Umgekehrt schei-
tert bei wenig strukturieren Bilder die Kreuzkorrelation haufig.

Auch wenn das hier vorgestellte Verfahren bisher in allen Tests fehlerfrei gearbei-
tet hat, sind Fehler — und sei es durch menschliches Versagen — nie auszuschliessen.
Deshalb sind fur ein effektives Arbeiten — insbesondere bei groRen Serien — die Kon-
trollparameter wichtig, da nur so entschieden werden kann, ob das Bild korrekt ausge-
richtet wurde oder nicht — ohne dass eine umfangreiche manuelle Kontrolle notwendig
ware.

Durch diesen Verfahrensschritt ist die Begrenzung der lateralen Ebene praktisch
aufgehoben. Die maximal mdégliche Ausdehnung einer Struktur im lateralen Bereich
ist nur noch durch den zur Verfligung stehenden Speicherplatz limitiert.
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KAPITEL IV

Mustererkennung

Nachdem durch das Image Mosaicing eine Erweiterung der lateralen Ebene erfolgt ist,
waére der nachste logische Schritt, die axiale Ebene ebenfalls zu erweitern. Fir diesen
Schritt ist es wiederum notwendig, Bilder aneinander auszurichten — in diesem Fall die
Aufnahmen von aufeinander folgenden Schnitten.

Diese Problemstellung unterscheidet sich von der im vorherigen Kapitel grundle-
gend. Innerhalb einer Ebene unterscheiden sich die Bilder lediglich im Rahmen der
Messgenauigkeit von Kamera und Mikroskop voneinander. Dieser, meist deutlich un-
terhalb von 5 Farbstufen liegende Fehler, ist so gering, dass in der Praxis eine exakte
Zuordnung einzelner Pixel zueinander maglich ist.

Wie in Kapitel 5 gezeigt wird, sind die Verfahren des Image Mosaicings auf das
Problem der Zuordnung in axialer Richtung nicht anwendbar. Dies ist darauf zuriick-
zufihren, dass die Strukturen sich von einer zur nachsten Ebene deutlich veréandern
und somit auf der Ebene einzelner Pixel keine Zuordnung moglich ist.

Als Alternative bietet sich deshalb die Orientierung an sogenannten Landmarken an.
Dies sind markante Punkte innerhalb des Bildes, die auch bei einer groReren Abwei-
chung noch korrekt zugeordnet werden kdnnen.

In den Schnitten bieten sich zwei Klassen von Strukturen als Landmarken an: Zum
einen die Kapillaren, zum anderen die Zellkerne. Zu Anfang dieses Kapitels wird be-
schrieben, warum die Wahl auf die Zellkerne fiel. Diese sollen zum Ausrichten der
Schnittebenen entlang der z-Achse verwendet werden.

Dazu ist es notwendig, die Zellkerne vom Hintergrund zu trennen. Diese Extraktion
gliedert sich in mehrere Schritte, die im weiteren Verlauf des Kapitels beschrieben
werden.

Da bei den verwendeten Verfahren die Farbe als Merkmal herangezogen werden
soll, muss zundchst gewéhrleistet sein, dass die Zellkerne in allen Bildern eine identi-
sche Féarbung aufweisen. Da die meisten in diesem Bereich normalerweise verwende-
ten Verfahren hierfir nicht geeignet sind, wurde ein speziell auf die Bedurfnisse der
Histologie angepasstes Verfahren entwickelt. Dieses wird im Vergleich zu den tradi-
tionellen Methoden présentiert.
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4 Mustererkennung

Nachdem der Farbraum mit diesem Verfahren korrigiert wurde, werden zunéchst die
Kapillaren entfernt, so dass diese nicht mehr mit den Zellkernen verwechselt werden
kénnen.

Danach werden die Zellkernbereiche vom restlichen Hintergrund mittels des von
mir entwickelten Color-Sensitive Edgedetection-Algorithmus getrennt. Aus den so
vorbereiteten Bildern werden — gegebenenfalls nach einer weiteren Nachbearbeitung
der Kontraste — die Zellkerne extrahiert.

Den Abschluss dieses Kapitels bildet eine Evaluation der Ergebnisse. Dabei werden
die Ergebnisse von zwei menschlichen Experten dem Computer-System gegeniberge-
stellt und in ihrer Prézision verglichen. Auf diese Weise kann gezeigt werden, dass der
hier entwickelte Algorithmus einem menschlichen Experten weitestgehend ebenbirtig
ist.

4.1 Auswahl der Landmarken

Betrachtet man die Problemstellung des Ausrichtens von Gehirnschnitten unvoreinge-
nommen, so scheint die Verwendung der Kapillaren als Landmarken die bessere Wahl
zu sein. Dies liegt zum einen daran, dass sie sehr einfach zu extrahieren sind und zum
anderen an einem Phanomen, das im Englischen als learning tower-Problem bezeich-
net wird. Wenn man eine Struktur, die natlrlicherweise entlang der Diagonalen eines
Warfels verlduft, an sich selbst ausrichtet, so wird ein gerader Turm entstehen, der
nicht den wahren Gegebenheiten entspricht. Deshalb wére es theoretisch besser, die
Schnitte an den Kapillaren auszurichten; denn wiirde man die Zellkerne zum Ausrich-
ten und anschlieend zur Rekonstruktion verwenden, kénnte genau dieses Problem
auftreten.

Aus diesem Grund wurden im Rahmen dieser Arbeit umfangreiche Versuche un-
ternommen, die Kapillaren zum Ausrichten der Bilder heranzuziehen. Doch selbst ein
sehr aufwendiger und komplexer Ansatz, bei dem zunéchst die Kapillaren extrahiert,
danach deren Momente [43,49,67] berechnet und diese mittels eines Neuronalen-Netz-
Klassifikators [43,67] verglichen wurden, ergab nur eine unzureichende Erfolgsquote.

So wurden 39 Bildpaare getestet; davon waren 26 Paare korrekt ausgerichtet, neun
waren leicht verschoben und vier der Bilder waren vollkommen falsch ausgerichtet.

Bei den leicht verschobenen Bildern hatte man durch eine Nachkorrektur sehr wahr-
scheinlich noch einen groRen Prozentsatz korrekt ausrichten kénnen — dennoch ist fiir
den praktischen Einsatz eine Fehlerquote zwischen zehn und dreifig Prozent nicht ak-
zeptabel.

Versucht man den fir diese hohe Fehlerrate verantwortlichen Programmteil zu iden-
tifizieren, wird man feststellen, dass ein solcher nicht existiert, da der Fehler nicht im
Programm, sondern in der Aufgabenstellung steckt. Das Programm arbeitet unter Be-
ricksichtigung der Problematik sogar &duRRerst effektiv.

Wenn man in zwei aufeinander folgenden Bilder die Kapillaren wie in Abbil-
dung 4.1 auf der nichsten Seite unterschiedlich einfarbt und den Uberschneidungs-
bereich durch eine dritte Farbe (hier violett) kennzeichnet, kann man sehen, dass sich
die Kapillaren von einer zur nachsten Ebene deutlich verandern.
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4.1 Auswahl der Landmarken

Nur in sehr wenigen Fallen sind die Kapillaren nahezu identisch (violetter Bereich).
In den meisten Fallen kommt es entweder zu gar keiner Uberschneidung oder nur zu
einer teilweisen Uberlappung.
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Abbildung 4.1: Problem beim Ausrichten der Bilder mit den Kapillaren als Referenz: Die
Kapillaren des ersten Bildes (blau) und die des zweiten Bildes (Gelb) iberschneiden sich nur
in sehr wenigen Bereichen (violett).

Die mdglichen Verédnderungen einer Kapillare sind in Abbildung 4.2 auf der folgen-
den Seite schematisch dargestellt. Im Idealfall sollte eine Kapillare wie in (a) in zwei
aufeinander folgenden Ebenen in der gleichen GréRe und an der gleichen Position zu
sehen sein. Dies ist leider nur sehr selten der Fall (siehe oben). In vielen Fallen veran-
dert die Kapillare zumindest ihre Form und GroRe (b) oder spaltet sich in zwei Aste
auf (c). Leider ist es auch sehr haufig der Fall, dass eine Kapillare vollig verschwindet
(d).

Ist eine Kapillare in der ndchsten Ebene nicht sichtbar, so kann dies unterschiedliche
Grinde haben. Sie kann in einem der Bilder eine so geringe GroRe aufweisen, dass sie
bei der Mustererkennung ignoriert wurde, sie kann aber auch so schrag verlaufen, dass
sie nicht weiter beachtet wurde oder aber sie wurde beim Schneiden in ihrer Form so
verandert, dass sie nicht mehr als Kapillare klassifiziert wird.

Das Problem, das sich bei der Verwendung der Kapillaren als Landmarken stellt,
beruht zu einem grofRen Teil auf den Eigenschaften derselben, so dass auch durch ei-
ne weitere Verbesserung des Programms kaum eine geringere Fehlerrate zu erreichen
ware.

AuBer den Kapillaren kénnen jedoch nur die Zellkerne als Landmarken dienen, da
das umliegende Gewebe keine weitere Struktur enthdlt, die genuigend Charakteristika
aufweist, um eindeutig identifiziert zu werden.

Wie sich bei den Versuchen herausstellte, hat das learning tower-Problem in der
Praxis nur eine geringe Bedeutung. Dies hdngt mit mehreren Faktoren zusammen: Da
die Zellkerne im Vergleich zum Gesamtnukleus relativ klein sind und sich nur tber
weniger Ebenen erstrecken, kénnen sie kaum eine Richtung vorgeben. Da sie zudem
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4 Mustererkennung

@ (b) (© (d)

Abbildung 4.2: Probleme bei der Zuordnung von Segmenten: Auf der linken Seite einer jeden
Abbildung befindet sich eine dreidimensionale Darstellung der Kapillaren, auf der rechten die
Darstellung eines Schnittes in der oberen und der unteren Ebene. Wenn die Kapillare wie in
4.2(a) verlauft, ist eine Zuordnung relativ problemlos mdéglich. Wenn hingegen die Kapillare
entweder wie in 4.2(b) ihre GroRe &ndert, sie sich wie in 4.2(c) aufteilt oder wie in 4.2(d) ganz
verschwindet, so wird die Zuordnung schwierig bzw. wie im letzten Fall sogar unmdglich.

néherungsweise kugelférmig sind, ist es zudem relativ unwahrscheinlich, dass sie in
einer bestimmten Richtung schrég verlaufen. Und letztlich werden fiir das Ausrichten
jeweils mehrere Zellen verwendet. Es ist in der Praxis nahezu ausgeschlossen, dass
alle eine Schréglage in die gleiche Richtung aufweisen.

Ein anderes Problem wiegt hingegen wesentlich schwerer. So ist die Identifikation
der Zellkerne im dreidimensionalen Raum relativ einfach, da man bestimmte Formcha-
rakteristika zu Grunde legen kann: Der Zellkern sollte ndherungsweise rund sein, eine
bestimmte GrdfRe nicht unter- und eine andere nicht Uberschreiten. Auf diese Weise
ist ein Zellkern recht einfach zu identifizieren. Um die dreidimensionale Form jedoch
bestimmen zu kénnen, mussen die Schnitte bereits ausgerichtet sein. Benoétigt man
nun die Zellkerne, um die Schnitte auszurichten, entsteht ein Paradoxon, das sich nur
schwer aufldsen lasst.

Die einzige Mdglichkeit besteht in einem mehrstufigen Prozess, bei dem man zu-
néachst die Zellkerne identifiziert, an diesen dann die Schnitte ausrichtet, um anschlie-
Rend nochmals eine Nachkorrektur vorzunehmen und fehlerhafte Schnitte auszusor-
tieren. Der erste Schritt, die Identifikation der Zellkerne, wird im weiteren Verlauf des
Kapitels erlautert.

4.2 Farbkonstanz

Die meisten Verfahren, die in der Literatur zur Mustererkennung eingesetzt werden,
sind vor allem darauf ausgerichtet, Objekte an Hand ihrer Struktur, Form oder geome-
trischen Eigenschaften zu erkennen. Die Farbe eines Objekts wird nur sehr selten fur
die Objekterkennung herangezogen. Dies hangt neben der bis vor ca. 15 Jahre noch
sehr raren Verbreitung von farbsensitiven Sensoren vor allem damit zusammen, dass
die Farbe eines Objektes von der Leuchtkraft £()), dem Anteil des Lichts S(X), der
von der Oberflache reflektiert wird und der Antwortfunktion des Sensors R;(\) ab-
hangig ist. Dabei entspricht 7 dem Typ des Sensors (hier rot, griin und blau) und die
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4.2 Farbkonstanz

Antwort p; des Sensors 1, ist definiert als:

pi = / Ri(0)S(N)E(A)dA (@.1)
A

Diese Abhéngigkeit soll den Gegebenheiten des menschlichen visuellen Systems
entsprechen und stellt die Basis des CIE!-Standards [96]. Es ist moglich, die Funk-
tionen S(\) und E(A) als lineare Modelle darzustellen. Auf dieser Grundlage wurden
unterschiedliche Erklarungsansatze, wie das menschliche Sehsystem seine Farbkon-
stanz erreicht, entwickelt.

Wihrend das menschliche Sehsystem unterschiedliche Umweltbedingungen auto-
matisch kompensiert, ist das Problem, unter verschiedenen Bedingungen die gleiche
Farbe zu erkennen in einer Software nur schwer lésbar.

Im folgenden sollen verschiedene Algorithmen fir die Berechnung der Farbkon-
stanz (im Englischen color constancy) vorgestellt und auf einen beispielhaften Bild-
ausschnitt aus zwei Bildern angewendet werden. Im zweiten Teil dieses Abschnitts soll
gezeigt werden, warum diese Modelle auf die histologischen Praparate nicht direkt an-
wendbar sind und es deshalb notwendig war, einen neuen Algorithmus zu entwickeln.

In diesem Kapitel werden Aufnahmen verwendet, die noch nicht mit der in Kapi-
tel 2.2.2 gezeigten Farbkorrektur bearbeitet wurden. Natlrlich wurde bei der Serie,
welche auch fir die Validierung des Verfahrens verwendet wurde, die weiter vorne
beschriebene Aufnahmetechnik verwendet; jedoch ist der Effekt einer Farbanpassung
bei einem durch Transformationsmatrix und Lookup-Table verédnderten Bild optisch
nur sehr schlecht zu beurteilen, da z.B. der griine Kanal in einem Bereich liegt, in dem
das menschliche Auge Kontraste nur sehr schlecht wahrnimmt. Die Verwendung der
»hormal geféarbten* Bilder dient also nur der Veranschaulichung der Verfahren und hat
ansonsten keinerlei Bedeutung.

4.2.1 Klassische Algorithmen zur Farbkonstanz

Es gibt mehrere Mdglichkeiten, eine Farbkorrektur vorzunehmen. Eine einfache Mog-
lichkeit ist es, den Farbraum zu wechseln. In dem normalerweise verwendeten RGB-
Farbraum werden die verschiedenen Farben durch eine Kombination von Rot-, Griin-
und Blau-Werten zwischen 0 und 255 dargestellt. Ein anderes Beispiel fiir einen Far-
braum ist der vor allem im Bereich der Printmedien verbreitete CMY K-Farbraum,
bei dem die Farben durch die Kombination von Cyan, Magenta, Yellow und Schwarz
dargestellt werden. Bei dem folgenden Verfahren wird der sogenannte HSI-Farbraum
verwendet, bei dem zwei der drei Komponenten von der Beleuchtung unabhéngig sind.

Im HSI-Farbraum werden die Farben durch eine Kombination aus Hue (Farbton),
Saturation (Farbséttigung) und Intensity (Intensitét) dargestellt. In Abbildung 4.3 ist
ein Beispielbild in der oberen Reihe in die Kandle Rot, Griin und Blau, in der unteren
Reihe in Hue, Saturation und Intensity zerlegt.

Der RGB-Farbraum ldsst sich wie folgt in den HSI-Farbraum uberfuhren [100]:

1Commision International d* Eclairage, bzw. International Comission of Illumination
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(b) Rot (c) Griin (d) Blau

(e) HSI als (f) Farbton (9) Farbsatti- (h) Intensitat
RGB gung

Abbildung 4.3: Ein Beispielbild in unterschiedliche Farbrdume zerlegt. Zur Illustration wurde
in Abbildung (e) ein Bild aus den drei Kanalen H,S und | zusammengesetzt, wobei H als roter,
S als gruner und | als blauer Kanal eingesetzt wurden.

1
33(g—b
h = arctan% 4.2
s o=1-mneed) (4.3)
i =r+g+b (4.4)

Die Funktion min(a, b, c) steht dabei fur den kleinsten der drei Werte a, b und c.

Um die Auswirkungen eines Korrkturalgorithmus bestimmen zu kénnen, wurde das
im folgenden beschriebene Verfahren entwickelt:

Es wurden in zehn unterschiedlichen Bildern jeweils zwischen acht und zehn Zellen
ausgewahlt. Bei diesen Zellen wurden mit dem Programm ImageJ [50] die Ubergangs-
bereiche zwischen Hintergrund, Soma und Zellkern entlang einer Linie markiert. Aus
diesen Daten berechnet ein Programm eine Regressionsgerade. Deren Verlauf bildet
das Profil, das durch die einzelnen Punkte in Abschnitte unterteilt wird.

In Abbildung 4.4 auf der néchsten Seite ist das Ergebnis einer solchen Analyse fiir
die unveranderten Bilder zu sehen. Dabei sind zwei Schnitte (1 und 2, 3 und 4, ...)
jeweils direkt aufeinander folgend, wahrend zwischen den Paaren ein Abstand von je
140 um liegt.

In der folgenden Abbildung 4.5 sind die gleichen Plots gezeigt — allerdings nach der
Transformation in den HSI-Farbraum. Man kann deutlich sehen, dass alle die Werte
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Abbildung 4.5: Ergebnis des Profil-Plots nach der Korrektur der Werte in den HSI-Farbraum.
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4 Mustererkennung

flr Hue und Saturation zwischen den einzelnen Segmenten kaum noch variieren. Dies
waére ein fast perfekte Voraussetzung fur die weitere Verarbeitung, wenn nicht auch der
Kontrast zwischen Nukleus und Soma fast vollstandig verschwunden ware. Dies lasst
sich auch an Hand von Abbildung 4.3 (f) und (g) gut nachvollziehen. Der Farbton un-
terscheidet sich bei Soma und Nukleus praktisch gar nicht und auch die Farbsattigung
ist nur minimal unterschiedlich.

Eine andere sehr einfache und pragmatische Form der Anpassung ist das Normali-
sieren der drei Kanéle [68, 96]:

R = HQH (4.5)
— b
B =g (4.7)

Dieses Verfahren hat normalerweise den gravierenden Nachteil, dass der Informati-
onsgehalt von drei Werten auf zwei reduziert wird, da sich der dritte Wert vollstandig
aus den beiden anderen herleiten l&sst:

b _l-r—g
r+g+b r+g+b

(4.8)

Bei manchen Bildern kann es durch das Normalisieren zu einem deutlichen Informa-
tionsverlust kommen. Dieser Nachteil kommt bei den histologischen Préparaten kaum
zum Tragen, da hier die drei Kandle sehr eng miteinander korreliert sind (siehe Abbil-
dung 2.4 in Kapitel 2.2.2). Auch wenn bereits ein Teil der redundanten Informationen
durch die Anpassung der Aufnahmetechnik eliminiert wurde, ist die Farbinformati-
on doch immer noch zweifach vorhanden. Zum einen ist der Farbwert iber den roten
und griinen Kanal verteilt gespeichert und zum anderen erhdlt der blaue Kanal im-
mer noch die mit dieser Information ebenfalls korrelierte Originalinformation. Durch
diesen starken Zusammenhang der Kanale geht nur wenig Information verloren.

Der entsprechende Plot fir die Korrektur durch Normalisieren des RGB-Farbraums
ist in Abbildung 4.10 auf Seite 69 zu sehen. Auch hierbei ergibt sich eine deutliche
Verbesserung der Farbabweichung; auch wenn der Kontrast zwischen den einzelnen
Bereichen (Hintergrund, Soma und Zellkern) hier bereits stérker ist als bei der Trans-
formation in den HSI-Farbraum, ist doch insbesondere der Unterschied zwischen So-
ma und Nukleus zu sehr reduziert.

Zwar kann man in Abbildung 4.6 ganz deutlich sehen, dass die Unterschiede
zwischen Soma und Nukleus (gerade im roten Kanal z.B.) deutlich groRer sind,
als bei der Normalisierung mittels des HSI-Farbraumes, allerdings ist leider auch
die Schwankung zwischen den einzelnen Schnitten deutlich groRer als bei der HSI-
Normalisierung, so dass der groRere Kontrast teilweise durch die Schwankungsbreite
der Werte kompensiert wird.

Es sollen im folgenden noch drei weitere Algorithmen, die traditionellerweise fur
die Farbkorrektur verwendet werden vorgestellt und auf ihre Tauglichkeit fur die Ver-
wendung bei histologischen Praparaten untersucht werden.
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(a) Original (b) Rot (c) Griin (d) Blau

Abbildung 4.6: Das Beispielbild aus Abbildung 4.3 wurde normalisiert und hier sowohl als
zusammengesetztes Bild als auch als separate RGB-Kanale dargestellt.

Wahrend die bisherigen beiden Verfahren auf jedes Bild anwendbar sind, gehen die
folgenden Algorithmen von einer Voraussetzung aus, die jeweils namensgebend fur
das Verfahren war.

Das erste Verfahren, nach seiner Voraussetzung White World-Verfahren [70] ge-
nannt, geht davon aus, dass in jeder Szene ein rein weilles Element vorhanden ist.
Deshalb kann eine Farbkorrektur einfach dadurch erreicht werden, dass die Farben des
Bildes so angepasst werden, dass der hellste Punkte weil ergibt.

Dieser Ansatz ist bei den histologischen Praparaten von vornherein zum Scheitern
verurteilt, da immer ein absolutes Weil3 (mit den Werten (255,255,255) im RGB-
Farbraum) vorhanden ist. Dieses Weil3 entspricht den Kapillaren, ist damit von der
Farbung nicht beeinflusst und kann ergo nicht zum Normieren des Farbraumes ver-
wendet werden.

Der entgegengesetzt Ansatz — den ich Black World-Ansatz genannt habe — ist hinge-
gen durchaus einsetzbar. Dabei werden die histologischen Schnitte so normiert, dass
in jedem Bild zumindest ein Punkt schwarz ist. Dazu wird die Distanz d eines jeden
Pixels p; ; zu dem RGB-Tupel (0,0, 0) berechnet. Dabei ist b die Anzahl der Bander
(im RGB-Farbraum drei):

(4.9)

Derjenige Pixel, der den minimalen Abstand zum Farbwert Schwarz aufweist, wird
dem Vektor ming, k = 0..b zugewiesen. Die Werte des Ausgabebildes o; ;. ist wie
folgt definiert:

255 - (pj j,p — ming)

%3k = T 955 — ming (4.10)

Wie in Abbildung 4.8 auf Seite 68 und den entsprechenden Bildern in der oberen
Reihe von Abbildung 4.7 zu sehen ist, bringt auch dieser Ansatz nicht den gewiinsch-
ten Erfolg. Die Unterschiede zwischen den einzelnen Schnitten sind auch bei diesem

Verfahren zu groR3.
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Der sogenannte Gray World-Ansatz [17] geht von einer anderen Annahme aus. Hier
ist die Voraussetzung der Farbkorrektur, dass der Mittelwert eines Bildes immer ein
Grauwert ist. Zunéchst wird dazu die Summe aller Pixel p; ; eines bestimmten Farb-
kanals k berechnet:

breite hoehe

sSumyg = Z Z Di gk (4.11)

=0 y=0

Diese Summe wird dann verwendet, um das Spektrum zu normalisieren und das
Ausgabebild mit den Pixeln o; ; ;. zu berechnen:

_hoehe-breite

b,
i jk = %] baender (412)
sumy

Dabei entspricht hoehe der Anzahl der Pixel in y- und breite der Anzahl der Pixel
in x-Richtung. baender ist die Anzahl der Farbkanéle; bei einem RGB-Bild drei.

Zwar ist das Ergebnis der Gray World-Normalisierung gerade im blauen Kanal deut-
lich besser als der zuvor vorgestellte Black World-Ansatz — jedoch ist auch hier die
Streuung in vielen Féllen (z.B. zwischen den Schnitten 8 und 9) immer noch deutlich
groRer als der Unterschied zwischen Soma und Nukleus.

Als letzten Algorithmus mdéchte ich in diesem Kapitel eine sehr elegante, von Gra-
ham Finlayson [29] entwickelte Methode vorstellen, die zwei der bereits vorgestellten
Verfahren kombiniert und so eine optimale Farbkorrektur erreicht. Die Methode beruht
schlicht darauf, iterativ zwei der zuvor vorgestellten Ansétze, ndmlich die Normalisie-
rung der RGB-Kanale und den Gray World-Ansatz, abwechselnd auszufiihren. In dem
oben genannten Artikel zeigen die Autoren, dass dieser Algorithmus fir jedes Bild
gegen eine eindeutige Losung konvergiert. Bis zum Auftreten des Konvergenzkrite-
riums, dass beide Algorithmen die gleiche Lésung ergeben, vergehen normalerweise
maximal vier bis funf Iterationszyklen.

Wie in Abbildung 4.11 auf Seite 69 deutlich zu sehen ist, bringt dieser Algorithmus
eine nahezu perfekte Farbkorrektur. Die Farbkorrektur ist die mit Abstand beste aller
Algorithmen, allerdings ist der Farbraum so weit normiert, dass auch der Kontrast
zwischen den Strukturen sehr gering ist.

Diese Methode ware sehr erfolgreich anzuwenden, wenn man den Farbraum nicht
durch Ganzzahlen zwischen 0 und 255, sondern durch die FlieBkommazahlen beliebi-
ger Grofe darstellte. In diesem Fall wiirde das Verfahren eine gute Korrektur erbrin-
gen, ohne jedoch Kontrastinformationen zu verlieren. Ich habe mich in dieser Arbeit
aus den bereits friher angefiihrten Griinden wie Speicherplatz, praktische Handhabung
und Rechenleistung gegen diese Mdglichkeit entschieden. Sollten Rechenleistung und
Speicherplatz keine Rolle spielen, so ist dieses Verfahren allen anderen vorzuziehen.
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@) Black (b) Rot (c) Griin (d) Blau
World

(e) Gray (f) Rot (9) Griin (h) Blau
World

(i) Kombiniert (j) Rot (k) Griin () Blau
Normalisiert

Abbildung 4.7: Das Beispielbild aus Abbildung 4.3 wurde normalisiert und hier sowohl als
zusammengesetztes Bild als auch als separate RGB-Kanale dargestellt.
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Abbildung 4.8: Ergebnis des Profil-Plots nach der Black World-Normalisierung
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Abbildung 4.9: Ergebnis des Profil-Plots nach der Gray World-Normalisierung
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Abbildung 4.10: Ergebnis des Profil-Plots mittels RGB-Normalisieren
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Abbildung 4.11: Ergebnis des Profil-Plots mittels kombinierter RGB-Normalisieren
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4.2.2 Farbkorrektur bei histologischen Préaparaten

Nachdem die von mir untersuchten ,klassischen“ Korrektur-Algorithmen versagt ha-
ben oder nicht anwendbar sind, muss man sich zunéchst die Frage stellen, worin sich
die histologischen Préparate von gewohnlichen Aufnahmen unterscheiden.

Die Situation bei der Farbkorrektur histologischer Préparate unterscheidet sich von
der Ausgangssituation fiir die die oben beschriebenen Verfahren entwickelt wurden,
grundlegend. Gleichung 4.1 auf Seite 61 lasst sich zundchst auf die Gegebenheiten
der Durchlichtmikroskopie anpassen, indem der Anteil des reflektierten Lichts S(X),
durch den Anteil des durchgelassenen, nicht absorbierten Lichtes T'(\) ersetzt wird:

o = / Ri(NT(\)E(V)dA (4.13)
A

Diese Gleichung lasst sich in der Praxis weitestgehend vereinfachen, da die Be-
leuchtung durch das Mikroskop so prazise justiert werden kann, dass der Fehler unter-
halb oder im Rahmen der Messgenauigkeit von einem Grauwertunterschied von eins
liegt und somit R;(\) = E(\) = 1 gesetzt werden kann.

Problematischer ist hingegen der Anteil des nicht absorbierten Lichtes, da diese
Funktion sich wiederum in mehrere Faktoren aufspaltet. Die Menge des nicht absor-
bierten Lichtes ist abhéngig von der Beschaffenheit der Zelle C(\) und den Rahmen-
bedingungen des Féarbevorgangs F(A,p1 ...py):

T(A) = C(A)FAp1-..pp) (4.14)

Die physikalischen Rahmenbedingungen beim Farbevorgang bestimmen entschei-
dend den Grad der Absorption. Die Faktoren py ... p,, diein F'(\, p1 ... py,) eingehen,
sind:

O Farbedauer
Farbstoffkonzentration
pH-Wert

Temperatur

Auswaschung des Fixativs

O 0O oo d

Die Anzahl der Parameter ist groR und bei einer manuellen Farbung ist es nicht zu
vermeiden, dass es im Verlauf einer Serie zu groRen Abweichungen kommt.

Neben den hauptséchlichen Faktoren, die zu einer Féarbung der Zelle fiihren,
ndmlich der Dichte ungeséattigter Fettsduren im Falle von Osmiumtetroxid und der
Ribonukleoprotein-Dichte im Fall der Nissl-Farbung hangt die Intensitat der Farbung
von weiteren Faktoren ab, so dass es haufig zu groRen Differenzen kommt.

Allerdings bieten die histologischen Schnitte gegeniiber anderen Bildern nicht nur
Nachteile, sondern auch einen grofRen Vorteil. Bei den meisten anderen Bildern variie-
ren die Histogramme zwischen den Bildern sehr. So ist z.B. das Bild eines Sonnenun-
tergangs von Rottonen dominiert, wahrend ein Bild vom Meer hauptsachlich blau ist.
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Die histologischen Praparate hingegen weisen fast immer ein &hnliches Histogramm
auf, da der hauptséchliche Anteil des Histogramms durch den Hintergrund zu Stande
kommt und dieser immer gleich geférbt sein sollte.

Wenn das Histogramm zwischen zwei Bildern deutlich abweicht, so ist dies auf
die oben genannte Funktion F'(\) zurlckzufuhren, da die Anzahl und Dichte der Zel-
len meist nur gering gegeniiber dem Hintergrund und im Rahmen einer akzeptablen
Schwankungsbreite von einem Schnitt zum nédchsten konstant ist.

Die Anpassung des Histogramms sollte robust und schnell berechenbar sein. Versu-
che, den Mittelwert der Histogramm anzugleichen, resultiert in einem den Black-/Gray
World-Ansétzen &hnlichen Ergebnis.

Nach unterschiedlichen Ansatzen, den Mittelwert oder den Modalwert zu verwen-
den, habe ich ein Verfahren entwickelt, das den Median des Histogramms benutzt, um
die Farbverfalschung durch den Farbeprozess zu korrigieren.

Das ,,Real Median Shift“-Verfahren

\oraussetzung fir das von mir Real Median Shift (RMS) genannte Verfahren ist ein
Bild, das als Vorlage dient. Prinzipiell kann dies jedes Bild sein. Damit jedoch bei der
Korrektur keine Werte aus dem Definitionsbereich (0 bis 255) herauslaufen, wére es
sinnvoll, eine représentative Auswahl der zu untersuchenden Serie zu verwenden. Bei
der relativ kleinen Serie von 50 Bildern wurde einfach die gesamte Serie als Refe-
renz verwendet. Bei umfangreicheren Rekonstruktionen ist die Anzahl der Bilder der
Schwankungsbreite des Farbraumes anzupassen. Es sollten jedoch zumindest 10% der
Bilder als Referenz verwendet werden.

Dabei ist darauf zu achten, dass in keinem der Bilder groRere Artefakte wie z.B.
weite Kapillaren auftreten oder nur ein Teil des Bildes von dem Objekt bedeckt ist, da
dies das Histogramm verzerren wirde.

Ausgehend von diesem Histogramm H, .+ = 0..255 werden die Mediane M, fiir
die einzelnen Farbkanale berechnet:

255
Hgoss p 1 . fallsy ;2 H; pungerade

My = 2 4.15
g Hyss . falls Zfi% H; pgerade (4.15)

)

Entsprechend dieser Gleichung werden spéter auch fir die zu korrigierenden Bilder
die Mediane my, fur die einzelnen Kanale berechnet. So ergibt sich der Korrekturwert
9k

gk = My, —my, (4.16)

Die Werte des Ausgabebildes o; ;. berechnen sich demnach durch eine einfache
Addition:

i jk = Dijk + Gk (4.17)
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Durch diese Berechnung wird das Histogramm sozusagen gegenuber der Farbachse
verschoben. Diese Verschiebung reicht normalerweise aus, um das Bild zu korrigieren
(siehe Abbildung 4.13 auf der gegenuberliegenden Seite). Dadurch, dass — wie in Ab-
bildung 4.12 gezeigt — das Bild dadurch praktisch keine relevanten Daten verliert, ist
dieser Ansatz aullerdem relativ platzsparend, da die Korrektur direkt am Originalbild
vorgenommen werden kann und keine Sicherungskopie notwendig ist.

(&) RMS (b) Rot (c) Griin (d) Blau

Abbildung 4.12: Das Beispielbild aus Abbildung 4.3 wurde mittels RMS normalisiert und hier
sowohl als zusammengesetztes Bild als auch die separaten RGB-Kanéle dargestellt.

Das ,,Adaptive Median Shift“-Verfahren

Das im letzten Abschnitt vorgestellte Verfahren funktioniert in der Praxis gut und weist
eine hohe Robustheit auf. Es hat jedoch in zweifacher Hinsicht ein Problem:

Zum einen ist es nicht in der Lage, ein Histogramm zu korrigieren, bei dem nicht nur
die Position verschoben, sondern auch dessen Form beeinflusst ist. Dies kann entweder
durch eine Abnormalitat im Féarbevorgang oder durch im Bild liegende Objekte wie
z.B. eine sehr groRRe Kapillare entstehen. Zum anderen widerspricht es der den bisher
vorgestellten Verfahren zu Grunde liegenden Philosophie, dass der Algorithmus keinen
Kontrollmechanismus aufweist.

Aus diesen Uberlegungen heraus habe ich das RMS-Verfahren zum Adaptive Medi-
an Shift (AMS)-Verfahren erweitert.

Wie auch bei dem RMS-Algorithmus wird zundchst von einer Referenzmenge ein
Histogramm gebildet und gespeichert. Wie auch beim RMS wird das Verfahren mit
den vorgegebenen Bildern automatisch und ohne Eingriff des Benutzers trainiert. Soll
nun ein Bild entsprechend dieser Vorgabe korrigiert werden, so werden in einem ersten
Schritt die untypischen Bildteile entfernt.

In jedem Bild gibt es Bereiche, die mehr und solche, die weniger gut mit der Refe-
renz Ubereinstimmen. Im Extremfall kdnnte z.B. der Rand des Objektes aufgenom-
men worden sein, was zu einer weillen Bildhélfte fihren wiirde. Aber auch groRe
Kapillaren, Risse im Préparat und ahnliche Artefakte kénnen das Histogramm des
Gesamtbilds beeinflussen. Durch diese Artefakte wird die Grundannahme des RMS-
Algorithmus — dass die Histogramme einander entsprechen — verletzt.
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Abbildung 4.13: Ergebnis des Profil-Plots hach der RMS-Normalisierung

Deshalb wird das Bild in einem ersten Schritt in ein Raster unterteilt und fir jedes
einzelne Quadrat ein Histogramm gebildet. Das Histogramm wird mit der Referenz
mittels der Methode der kleinsten Fehlerquadrate verglichen und das Bestimmtheits-
mass R? dieser Korrelation berechnet.

Im zweiten Schritt wird dann eine Region of Interest (ROI) definiert, die diejeni-
gen Quadrate erfasst, deren Bestimmtheitsmass in den oberen drei Vierteln der Ver-
teilung liegt. In Abbildung 4.14 auf der néchsten Seite ist zu sehen, wie die dunklen
AuBenbereiche des Bildes aus der ROI entfernt wurden und somit bei der folgenden
Histogrammbildung nicht berticksichtigt werden.

Von der ROI wird als nachstes ein Histogramm berechnet, das danninc Teilep;, j =
0...c mitgleichem Volumen (gleicher Anzahl) aufgeteilt wird.

Dazu wird die Summe der im Histogramm enthaltenden Pixel durch ¢ geteilt. Von
den beiden Farbwerten f; und f; 1, wobei gilt:

fizpi AN fio1<pj, 7=0...c (4.18)
wird dann ein gewichteter Mittelwert fj gebildet:
n by — h(fi-1)
= f L 4.19
Ji = I R = b (419

Mit dem Referenzhistogramm wird ebenso verfahren. Dadurch ergeben sich dann
Werte fj,7 = 0...c flr die beiden Histogramme. Die entsprechenden Wertepaa-
re werden dann dazu benutzt, eine glatt interpolierte Spline (siehe Seite 27 fiir eine
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@) (b)

Abbildung 4.14: Das in (a) gezeigte Originalbild wurde in (b) durch die erste Stufe des AMS-
Algorithmus bearbeitet. Es wurde eine ROI angelegt, die die atypischen Bildbereiche maskiert.

ausfiihrliche Diskussion dieser Technik) hindurch zu legen. Zuvor werden die beiden
Wertepaare (255/255) und (/1/l3) dem Datensatz hinzugeflgt. /.. entspricht dabei dem
unteren Rand des jeweiligen Histogramms. Dies entspricht dem Vorabwissen, dass ein
rein weilRer Punkt immer weil ist und sich die unteren Rénder der Histogramme eben-
falls entsprechen sollten.

Die sich aus dieser Berechnung ergebenden Werte kdnnen direkt zur Korrektur des
Bildes verwendet werden.

@) (b) © (d)

Abbildung 4.15: Da die Korrektur im normalen Bild praktisch nicht wahrnehmbar ist, wurden
die hier gezeigten Bilder in einem Falschfarben-Raum transformiert. Die in (a) gezeigte Re-
ferenz unterscheidet sich zunédchst deutlich von dem in (b) gezeigten Bildausschnitt. Sowohl
die Korrektur mittels RMS (c) als auch das AMS-Verfahren korrigieren diese Abweichung
zufriedenstellend.

Fur die hier untersuchten Schnitte ist das Ergebnis mit den zuvor beim RMS-
Verfahren gezeigten nahezu identisch (siehe Abbildung 4.15) und wie unten gezeigt,
sogar geringfligig schlechter, was darauf zurtickzufiihren ist, dass durch die unter-
schiedlichen Korrekturfaktoren ,,Lucken” im Histogramm auftreten kénnen, die zu
einer Reduktion der Kontrastinformation flihren. Dies ist etwa der Fall, wenn der Farb-
wert 100 zu 105,55 und der Wert 101 zu 106,45 korrigiert wird. Beide Werte wiirden
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zu 106 transformiert und der Wert 105 bliebe eventuell unbesetzt. Das Verfahren bietet
jedoch zwei wesentliche Vorteile:

Zum einen ist es mit dem AMS-Verfahren auch mdglich, stark modifizierte Hi-
stogramme mit einer Verzerrung zu Kkorrigieren. So ware es auch bei einer Verande-
rung der Beleuchtung oder anderen starken Einflissen noch gut mdéglich, die Farbver-
schiebung zu korrigieren. Zum anderen wurde die Robustheit gegeniiber dem RMS-
Verfahren in zweifacher Hinsicht deutlich verbessert. So werden zum einen Artefakte
in den Bilder nicht mehr berticksichtigt und zum anderen wurde durch das Verfah-
ren gleichzeitig ein Qualitatsmarker eingefuhrt, der dazu verwendet werden kann, die
Erfolgswahrscheinlichkeit der Farbkorrektur zu prognostizieren.

Das Verfahren zur Qualitdtskontrolle, d.h. die Korrelation der einzelnen Bildaus-
schnitte kann durchaus mit anderen Histogramme-basierten Algorithmen wir dem Gray
World, Black World oder eben dem RMS verwendet werden, um das Zutreffen der von
diesem Algorithmen gemachten Voraussetzungen zu Uberprifen. In bewéhrter Art und
Weise konnen die fehleranfalligen Schnitte somit aussortiert oder markiert werden.

Durch den ersten Schritt, das Maskieren der atypischen Bereiche, ist es nunmehr
mdoglich, zu bestimmen, wie grofl der Anteil des Bildes ist, der mit dem Referenz-
histogramm (bereinstimmt. Wenn ein relativ hoher Anteil der Flache, etwa mehr als
zwei Drittel ein Bestimmtheitsmass von unter 0,7 aufweist, sollte das Bild fiir eine
spatere Kontrolle markiert werden, da es mit hoher Wahrscheinlichkeit eine sehr star-
ke Farbabweichung aufweist.

4.2.3 Ergebnisse der Farbkorrektur

Nachdem die Ergebnisse der Verfahren bisher optisch beurteilt wurden, soll im fol-
genden Abschnitt zusétzlich eine qualitative Beurteilung vorgenommen werden. Im
Wesentlichen bestétigt diese die im vorherigen Abschnitt gemachten Beobachtungen.

Um die Qualitat der Farbkorrektur zu bewerten, wurde wie folgt vorgegangen: Uber
die Gesamtheit der Mitglieder der jeweiligen Klassen Hintergrund, Soma und Vor-
dergrund wurde ein Mittelwert der RGB-Tupel berechnet. Dieser Mittelwert wurde
verwendet, um alle Mitglieder mit einem Minimum-Distance-Verfahren [43] einer der
drei Klassen zuzuordnen. Dabei wurde eine bestimmte Erkennungsrate erreicht, die bei
den farbkorrigierten Bildern mit dem Original verglichen und in Abbildung 4.16 auf
der folgenden Seite dargestellt wird.

Ich mdchte an dieser Stelle ausdriicklich darauf hinweisen, dass diese Erkennungs-
rate ein rein arbitrdres, relatives Mal flr die Qualitat der Farbkorrektur ist und in
keinster Weise mit der Erkennungsrate der gesamten Mustererkennung gleichzusetz-
ten ist. Da der Gesamtprozess wie in den folgenden Abschnitten erklért, kein einfaches
Thresholding ist, sondern ein vielschichtiger Prozess, der mehrere Korrekturschritte
beinhaltet, dem aber andererseits die Vorabinformation des Mittelwertes der Klassen
nicht zur Verfugung steht, sind die Erkennungsraten des Gesamtalgorithmus vollkom-
men unabhdangig von den hier berechneten Erkennungsraten.

Bei der Betrachtung des Ergebnisses in Abbildung 4.16 fallt auf, dass einige der
Verfahren die Erkennungsrate beim Hintergrund sogar unter den Originalwert driicken.
Sowohl der Black World- als auch der HSI-Ansatz verschlechtern die Erkennungsra-
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Hintergrund

Richtig erkannt [%]
83.49 93.49 103.49

73.49

63.49
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(a) Hintergrund

Soma

Richtig erkannt [%)]
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52.56

(b) Soma

Nukleus

44.1 54.1

Richtig erkannt [%]
341

241

141
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Orig. HSV BW GW Norm. Komb. RMS AMS15 AMSa

(c) Nukleus

Abbildung 4.16: Vergleich der verschiedenen Verfahren zur Farbkorrektur: Wie im Text be-
schrieben, wurde ein Minimum-Distance-Clustering durchgefiihrt, dann der Wert fiir das un-
bearbeitet Bild als Standard genommen und die anderen Verfahren daran gemessen. Ganz
links ist jeweils das Originalbild dargestellt, daneben die folgenden Verfahren: HSI-Korrektur
(HSI), Black World (BW), Gray World (GW), Normalisiert (Norm.), das Kombinierte Verfah-
ren (Komb.), sowie der RMS und der AMS, wobei letzterer einmal ohne (AMS15) und einmal
mit (AMSa) vorheriger Adaptation der ROl angewendet wurde.
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te des Hintergrunds. Die einfache Normierung des Farbraums entspricht in etwa dem
kombinierten Ansatz. Das RMS-Verfahren schafft eine deutliche Verbesserung und ist
etwas besser als das AMS-Verfahren. Bei letzterem kann man sehen, dass die Adap-
tation der ROl (AMSa) einen deutlichen Vorteil gegentiber dem Verfahren ohne eine
solche Anpassung (AMSL15) bringt.

Die nur geringe Verbesserung aller Verfahren gegentber dem Original beruht dar-
auf, dass der Hintergrund eine deutliche Distanz zu den beiden anderen Klassen auf-
weist und somit schon im Originalbild wesentlich besser zu isolieren ist. Da schon
im Original fast drei Viertel aller Bereiche korrekt erkannt wurden, ist es — besonders
in Anbetracht der immer vorhandenen Ausreifler — schwer, diese Rate noch weiter zu
verbessern.

Bei den Erkennungsraten fiir die Somabereiche ist keiner der Algorithmen schlech-
ter als das unbearbeitete Bild. Die Verfahren HSI, Black World und der nicht korri-
gierte AMS-Algorithmus stehen jedoch deutlich hinter den anderen Verfahren zuriick.
Die Verfahren des einfachen Normierens, das kombinierte Verfahren, sowie RMS und
adaptierter AMS sind in etwa gleichwertig. Wenn beim AMS die ROI nicht angepasst
wurde, schneidet der Algorithmus schlechter ab als mit einer Korrektur. Da in den
ausgesuchten Bildern jedoch praktisch keine Artefakte aufgetreten sind, ist ein solcher
Unterschied eher zufélliger Natur. Dies zeigt sich auch deutlich beim néchsten Bild,
bei dem sich das Verhaltnis umkehrt.

Die Auswertung der Ergebnisse fur den Nukleus bestatigt die zuvor gemachten Be-
obachtungen: Die einfachen Verfahren Black World, Gray World und HSI-Korrektur
sind in allen Bereichen deutlich schlechter als die restlichen Algorithmen. Das RMS-
Verfahren kann insbesondere bei den beiden wichtigen Bereichen Nukleus und Hinter-
grund Uberzeugen (die Korrektur des Somas ist weniger wichtig, da dieses erst nach-
dem der Nukleus korrekt erkannt wurde, isoliert wird). Neben dem adaptierten AMS
erzeugen auch die Verfahren der einfachen RGB-Normalisierung und das kombinierte
Verfahren nach Finlayson gute Ergebnisse.

Wie bei den meisten Verfahrensschritten, gibt es auch fir die Farbkorrektur kein
»bestes” Verfahren. Auch wenn bei der vorliegenden Schnittserie das RMS-Verfahren
die besten Resultate erzielt hat, kann dies schon bei einer leicht veranderten Féarbe-
methode deutlich anders aussehen. Wenn etwa grofRere Artefakte auftreten, wird das
RMS-Verfahren dem adaptierten AMS und sehr wahrscheinlich auch einfachen Nor-
malsierungsansatzen unterlegen sein. Umgekehrt wird eine Normalisierung des RGB-
Farbraumes bei Bildern mit einem geringeren Kontrast als den hier gezeigten, deutlich
schlechtere Ergebnisse hervorbringen und wenn weder Speicherplatz noch Rechen-
kapazitdt eine Beschrénkung darstellen, ist auch das Verfahren von Finlayson eine
denkbare Alternative.

Welches Verfahren in der Praxis Verwendung findet, muss der Anwender empirisch
bestimmen. Fur die allermeisten histologischen Praparate ist der RMS ein guter Aus-
gangspunkt. Sollte das Verfahren nicht funktionieren, so gilt es, die Alternativen zu
testen. Dieser Test kann &hnlich wie bei den oben gezeigten Auswertungen durchge-
fuhrt werden, indem einige Zellen markiert und die Auswirkungen der verschiedenen
Algorithmen beurteilt werden.
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4.3 Maskierung der Kapillaren

Ein relativ einfacher, jedoch sehr effektiver Schritt besteht nun darin, die Kapillaren zu
maskieren. Dies ist deshalb sinnvoll, da die Kapillaren leichter von den Zellkernen zu
unterscheiden sind als die Zellkerne von den Kapillaren.

Diese Erklarung klingt zunachst paradox, ergibt jedoch bei naherer Uberlegung
durchaus einen Sinn: Beim Erkennen der Zellen und der Zellkerne kann kein fester
Filter angewendet werden, vielmehr wird immer ein dynamisches Verfahren verwen-
det, bei dem die Grenzen der Zellkerne in Relation zu der Umgebung erkannt werden.
Hier kann eine sehr helle Kapillare leicht mit einem Zellkern verwechselt werden.

Im Gegensatz dazu ist es bei der Maskierung der Kapillaren mdglich, die stérenden
Bereiche zu einem groRen Teil durch einen festen Filter zu maskieren.

Listing 5 Maskieren der Kapillaren

for all pixels p(i,j)
delete = true
for all bands k
if p(i,j,.k) < BORDER
delete = false
if delete
mark(i,j) = true

for all segments s(i)
if size(s(i)) < MINIMUM
kill(s(i))

modify = true
while modify
modify = false
for all pixels p(i,j)
if p(i,j) > SUBBORDER and mark(neighbor(i,j))
mark(i,j) = true
modify = true

Das Vorgehen dazu ist — im Vergleich zu den anderen Algorithmen — relativ einfach.
Wie in Listing 5 zu sehen ist, besteht der erste Schritt darin, Uber alle Pixel eines Bildes
zu iterieren und bei jedem Pixel p(i,j) zu Uberprifen, ob eines der Farbbander k
oberhalb eines definierten Wertes BORDER liegt. Der Grenzwert dieses Thresholdings
sollte normalerweise relativ hoch, z.B. bei 253 liegen. Wenn einer der Kanéle unterhalb
von BORDER liegt, wird dieser Punkt nicht markiert.

Nach diesem Durchgang werden alle so gebildeten Segmente seg( i ) darauf tber-
priift, ob die Anzahl der Pixel in diesem Segment, si ze(s(i)) oberhalb eines be-
stimmten Wertes, M NI MUMliegt. Wenn das Segment Kleiner ist, wird es entfernt.

Dadurch wird verhindert, dass einzelne Punkte oder kleine weiRe Flachen innerhalb
eines Zellkerns diesen als Kapillare markieren.

In einem letzten Schritt werden alle Pixel darauf hin Gberpriift, ob sie oberhalb eines
wesentlich niedriger angesetzten Wertes SUBBORDER liegen und einer der benachbar-
ten Punkte bereits markiert ist. Auf diese Weise werden die Punkte, die am Rand der
Kapillaren liegen und ebenfalls zu Irritationen fuhren kénnen, eliminiert.

Das Ergebnis ist in Abbildung 4.17 auf der néchsten Seite zusehen. Die Kapillaren
sind fast alle schwarz markiert. Nur einige kleine Kapillaren wurde nicht markiert —
diese lassen sich jedoch hinterher relativ einfach von den groReren Zellkernen unter-
scheiden.
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Abbildung 4.17: Die Kapillaren des linken Bilds wurden mittels des im Text beschriebenen
Algorithmus maskiert. Im rechten Bildern sind alle Kapillaren, die zuvor weif waren nun
schwarz markiert und stéren bei den folgenden Schritten nicht weiter.

Das Maskieren der Kapillaren ist ein wichtiger Schritt, um die Zellkerne hinterher
einfacher zu extrahieren. Das Maskieren ist der erste von mehreren Filtern, mit de-
nen sukzessive der nicht zu den Zellkernen gehérende Bereich entfernt wird. Die hier
verwendete Strategie baut darauf auf, den Hintergrundsbereich zu entfernen, was bei
einem so komplizierten Fall wie dem Erkennen der Zellkerne sinnvoller ist als der Ver-
such, diese direkt zu erkennen. So ist es méglich, mehrere Verfahren einzusetzen, die
gezielt den Hintergrund entfernen und sich dabei gegenseitig ergédnzen. Dadurch ist
es moglich, dass jedes der Verfahren einen relativ hohen Fehler aufweisen darf, diese
sich allerdings gegenseitig kompensieren und so zu einer sehr guten Vorverarbeitung
fiihren. Im néchsten Schritt wird nun der Hintergrund entfernt.

4.4 Vorfilterung der Zellen durch ,,Color Sensitive
Edgedetection*

Fir den néchsten Schritt, die Entwicklung eines Filters zur Diskriminierung von
Hintergrund- und Zellkernbereich wurden verschiedene Verfahren getestet; die mei-
sten erwiesen sich jedoch als zu fehleranféllig fur den praktischen Einsatz.

Das Verfahren der Histogramm-Backprojection [43] erwies sich zunéchst als das
effektivste Verfahren. Der Histogramm-Backprojection-Algorithmus wird dazu ver-
wendet, ein bekanntes Objekt in einem Bild zu detektieren. Es wird zunéchst ein Hi-
stogramm aus dem Verhaltnis der Farbhistogramme des gesuchten Objekts und des
Bildes errechnet.

AnschlieRend findet eine Rlckprojektion des so erzeugten Histogramms auf das
Bild statt, in dem nach dem Objekt gesucht werden soll. Durch diesen Ansatz wer-
den alle Farben im Bild, die nicht im gesuchten Objekt vorkommen, unterdriickt. Im
Ergebnisbild sind nur noch die Objektfarben vorhanden.

Leider war aber auch nach der Farbkorrektur die Variationsbreite der Zellen noch
so grol3, dass das Verfahren in diesem Fall nicht anwendbar war. Sowohl Fehler erster
Art (eine Zelle wird nicht als solche erkannt) als auch Fehler zweiter Art (ein Bereich
wird als Zelle erkannt, obwohl dort keine Zelle liegt) traten gehduft auf.
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In diesem Fall sind die Fehler zweiter Art weitestgehend zu vernachlassigen, da —
wie weiter oben beschrieben — noch weitere Filter folgen. Diese Fehler werden erst
dann kritisch, wenn sie ein solches Ausmall annehmen, dass regelmaRig weite Teile
des Bildes als Zellen markiert werden.

Die Fehler erster Art hingegen sind sehr problematisch, da in einem solchen Fall die
Zelle fir alle weiteren Auswertungen verloren ist. Aus diesem Grund sind in dem im
folgenden vorgestellten Algorithmus die Bedingungen auch eher darauf ausgerichtet,
einen Fehler erster Art zu vermeiden.

Das Verfahren ist von seinem Prinzip her der klassischen Kantendetektion sehr ahn-
lich. Das Problem mit diesen traditionellen Verfahren ist, wie in Abbildung 4.18 am
Beispiel des Sobel-Algorithmus zur Kantendetektion [43] zu sehen ist, dass zwar die
Grenze zwischen Zellkern und Soma erkannt wird, das Bild insgesamt jedoch zu diffus
ist, als dass diese Kante detektiert werden konnte.

(a) Original (b) Sobel-Kantendetektion

Abbildung 4.18: Beispiel fiir eine Kantendetektion mit dem Sobel-Filter: Das Bild in (a) ist
rechts mit dem Sobel-Filter behandelt. Fir eine bessere Darstellung wurde der Farbraum ge-
spreizt und das Bild invertiert.

Ahnliche Probleme bringt die Histogramm-Backprojection mit sich, da auch bei
diesem Verfahren sowohl durch den Hintergrund, als auch durch die Kapillaren, die
nicht herausgefiltert wurden, Artefakte in groer Anzahl auftraten.

Die von mir als Color-Sensitive Edgedetection (CSE) bezeichnete Methode kombi-
niert die Vorteile der beiden zuvor genannten Verfahren. Das Ziel der CSE ist es, mit
einer hohen Toleranz diejenigen Bereiche des Bildes zu detektieren, in denen zwei FI&-
chen mit einer spezifischen Farbe aufeinander stof3en. In diesem speziellen Fall besteht
das Ziel also darin, die Grenzbereiche zwischen Zellkern und Soma zu detektieren.

Dabei bezieht CSE einen groReren Bereich in die Entscheidung ein, als dies z.B.
bei der Sobel-Kantendetektion [43] der Fall ist. Die beiden Sobel-Kerne sind wie folgt
aufgebaut:
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1 2 1 10 -1
Hy=(0 0 0 und  Hy=[2 0 —2 (4.20)
-1 -2 -1 10 -1

Werden diese beiden Filterkerne auf das Bild I angewendet, ergeben sich die Bilder
I, und I

I, =I1-H, (4.21)
I, =I-H, (4.22)

Dazu wird jeder Pixel mit seinen acht Nachbarn betrachtet. Diese neun Grauwerte
werden dann Element fiir Element mit dem Filterkern multipliziert. Die Summe der
Produkte ergibt dann den Grauwert fiir den betrachteten Pixel im Zielbild. Dieser Vor-
gang wird mit allen Pixeln des Originalbildes durchgefihrt. Der Zielgrauwert ist daher
der Grauwert des betrachteten Pixels minus dem Grauwert des oberen Nachbarn. Die
restlichen Nachbarn werden nicht bewertet. Das eigentliche Ausgabebild I, ergibt sich

wie folgt:
Ip=\I2+12 (4.23)

Die Sobel-Kantendetektion beruht darauf, dass einer der Kernel horizontale, der
andere vertikale Kanten detektiert.

Um die Vorteile der Histogramm-Backprojection und der Sobel-Kantendetektion zu
kombinieren, ist es notwendig, mit einer deutlich groBeren Matrix zu arbeiten und
an Stelle von Farbwerten mit einem Histogramm-Vergleich zu arbeiten. Auf diesen
Prinzipien baut das von mir entwickelte Verfahren der Color-Sensitive Edgedetection
(CSE) auf.

4.4.1 Color-Sensitive Edgedetection

Im wesentlichen erweitert die CSE die klassische Kantendetektion, indem nicht ein-
zelne Pixel, sondern ganze Kompartimente betrachtet werden und die Analyse etwas
komplexer ist, als dies bei der normalen Kantendetektion der Fall ist.

Um das Ziel, eine Detektion der Grenzflachen Soma-Nukleus zu ermdglichen, mis-
sen zundchst die Charakteristika der beiden Flachen definiert werden. Dazu werden
aus den beiden Bereichen Soma und Nukleus in einem Trainingsbild Histogramme
gebildet und deren Mittelwert Mgome UNd M pyqyriens In FOrm eines Vektors (r,g,b)
berechnet.

S ixHy (i)
r 2255%}1 (i)
M = g = £ei=0_""""9\") (424)
b

oNg
So22% ik Hy (i)
Ny
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Dabei ist H,(i) der i-te Wert im Histogramm des Farbkanals = und N, die Ge-
samtanzahl der Pixel in einem Farbkanal; wobei normalerweise N, = N, = N, gelten
sollte.

In Abhéngigkeit von der Streuung um den Mittelwert wird ein Zuriickweisungsra-
dius R definiert. Dieser ist so zu wéhlen, dass moglichst alle Trainingsmuster in der
Menge enthalten sind, es nicht zu einer Uberschneidung der Mengen kommt und der
Radius mdglichst klein ist. Die richtige GroRe ist in Abhéngigkeit des gewinschten
Fehlers erster und zweiter Art empirisch festzulegen. Je wichtiger es ist, dass es nicht
dazu kommt, dass Bereiche falsch positiv erkannt werden, desto kleiner sollte R ge-
wéhlt werden. Werte in der GroRenordnung von flinfzig haben sich in der Praxis als
geeignet erwiesen.

In einem néchsten Schritt folgt dann die eigentliche Kantendetektion. Dazu wird fiir
jeden Punkt des Bildes eine Matrix von neun Quadraten definiert. Jedes Quadrat hat
eine Seitenldnge von ¢ Pixeln. Der Wert von ¢ ist abhéngig von der Bildauflésung und
sollte im Allgemeinen klein gegeniiber dem Zelldurchmesser gewéhlt sein. Eine Grolie
von 3 bis 20 Pixeln ist bei einer normalen Auflosung des Bilds sinnvoll.

Die Farbverteilung dieser Bereiche wird analysiert und der Mittelwert entspre-
chend Gleichung 4.24 gebildet. Die Mittelwerte A, werden Gber einen Minimum-
Distance-Klassifikator mit den Vektoren von Soma und Nukleus verglichen. Dazu wer-
den zunéchst die Distanzen dsome UNA dnukieus DErEChnet:

dSoma = \/ZZTUdS(Mpos - AlSoma)2 (425)

dNukleus = \/ZZZOdS(Mpos - MNukleus)2 (426)

Die Variable & iteriert dabei (ber die Farbkanéle. Entsprechend seiner Distanz zu
den beiden Klassen wird jedes Quadrat so einer der drei Klassen

O Nukleus
0 Soma
O nicht definiert

zugewiesen. Dies geschient (Uber den sogenannten Minimum-Distance-
Klassifikator:

nukleus Anukleus < BN dnykiens < dsoma
Class(dSomaa dNukleus) = § soma dSoma < RA dSoma < dNukleus

undefined sonst
(4.27)

Die Zuweisung des mittleren Quadrates ist unwesentlich und wird deshalb nicht
berechnet. Nur wenn die Quadrate in einer der in Abb. 4.19 auf der nachsten Seite
gezeigten Konfigurationen (dunkelblau = Soma, hellblau = Nukleus) vorliegen, wird
dem Punkt ein Wert zugewiesen. Die dort gezeigten Konfigurationen umfassen alle
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4.4 Vorfilterung der Zellen durch ,,Color Sensitive Edgedetection”

moglichen Anordnungen, bei denen sich Soma- und Nukleus-Kompartimente gegen-
tberliegen.

Liegen sich mehrfach Soma und Nukleus gegeniber, wird diejenige Kombination
verwendet, bei der der Abstand der Vektoren zu den mittleren Vektoren der beiden
Klassen moglichst gering ist. Der Pixel bekommt dann die Summe der Abweichungen
der beiden Vektoren zugewiesen. Je geringer der Wert, desto qualitativ hochwertiger
ist dieser Grenzbereich.

Abbildung 4.19: Mdgliche Konfigurationen flr eine positive Erkennung von Soma und Nu-

kleus mittels CSE: Nur wenn sich die beiden Bereiche gegeniiberliegen, wird die mittlere Zelle
markiert.

Da aus diesen Werten im Anschluss eine bindare Maske erstellt werden muss, ist eine
Nachbearbeitung des Ergebnisses erforderlich. Hierzu werden einige Standardmetho-
den der Bildverarbeitung [43] angewendet.

Wie in Abbildung 4.20 dargestellt, wird zunéchst ein Gaussfilter angewendet, wel-
cher das Bild weichzeichnet, auf diese Weise glattet und somit die Konturen schlief3t.
In dem so entstandenen Bild werden die Liicken ausgefiillt und das Bild anschlieRend
binarisiert.

Dieses Bild kann bereits als Maske auf das Original angewendet werden. Am Ende
werden noch kleinere Artefakte durch einen Median-Filter elimiert und das Bild dabei
gleichzeitig geglattet.

Ein Problem des Verfahrens ist die relativ lange Laufzeit. Dadurch, dass uber jeden
Pixel sowie Uber die Umgebung eines jeden Pixels iteriert wird, ist der Algorithmus
sehr langsam. Dieses Manko kann verbessert werden, indem man das Bild entspre-
chend einem Schachbrett in Felder unterteilt. Der Algorithmus iteriert dann nicht mehr
liber das gesamte Bild, sondern betrachtet jedes einzelne Feld des Schachbretts als Ein-
heit, die in ihrer Gesamtheit analysiert wird.

VergroRert man die Seitenlange eines Feldes, so erhéht sich dadurch die Geschwin-
digkeit — was allerdings zu Kosten der Genauigkeit des Ergebnisses geht. Die Grole
der Schachfelder sollte nach Mdglichkeit nicht oberhalb der GrofRe des Quadrates,
Uber das iteriert wird, liegen. Wie in Abbildung 4.21 dargestellt, ist die Grole des
Schachbretts jedoch von der GroRe der fur die Klassifizierung verwendeten Quadrate
unabhdngig.
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€.

(d) (e) (f

Abbildung 4.20: Die einzelnen Schritte des CSE-Algorithmus: Das Originalbild (a) wird zu-
néchst wie im Text beschrieben mit dem CSE-Algorithmus bearbeitet (b). Um die Konturen
zu schlieBen wird zunachst ein Gaussfilter angewendet (¢). Das daraus resultierende Ergebnis
wird binarisiert und die Lécher geschlossen (d). Das so erzeugte Bild wird auf das Original als
Maske angewendet (e). Artefakte werden mittels eines Median-Filters (f) entfernt.

Abbildung 4.21: Schematische Darstellung des Schachbrettmusters mit dariiber liegendem
Bewertungsquadrat. Es wird deutlich, dass das Bewertungsquadrat in seiner Grofie von der
SchachbrettgréRe unabhangig ist.
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4.5 Lokale Kontrasterh6hung

Zusammenfassend kann man festhalten, dass der CSE-Algorithmus den Hintergrund
sehr sicher entfernt und die Grenzbereiche zwischen Soma und Nukleus sicher erkennt.

Zwar ist auch hier wieder eine grof3e Flache markiert, die teilweise nicht zu den Zel-
len gehdrende Bereiche enthalt doch ist es durch diese Vorverarbeitung nun méglich,
die Zellkerne mit vergleichsweise einfachen Verfahren zu isolieren.

4.5 Lokale Kontrasterh6hung

Das hier beschriebene Verfahren der lokalen Kontrasterhdhung war bei der letztlich
verwendeten Serie nicht notwendig, da dort der Kontrast durch die korrekte Justierung
des Mikroskops (vergleiche Abschnitt 2.2.2 auf Seite 13) ausreichend gut war, um die
Zellkerne ohne weitere Vorverarbeitung zu extrahieren. Will man das Verfahren jedoch
mit einem anderen Mikroskop ohne die Mdglichkeit zur Anpassung des Farbraumes
durchfiihren, wird man auf eine Verbesserung des Kontrastes nicht verzichten kénnen.

Bei der folgenden Binarisierung der Bilder ist es notwendig, dass die Zellen alle
gleich hell bzw. gleich dunkel erscheinen. Dies ist leider nicht immer der Fall. Dieses
Problem ist ahnlich dem der Farkorrektur, mit dem Unterschied, dass die unterschied-
lichen Kontraste in einem Bild liegen. Wiirde man nun das gesamte Bild dunkler ge-
stalten, so wirden die bereits dunklen Stellen aus dem Wertebereich von 0 bis 255
herauslaufen und die Kontraste in diesen Bereich wiirden sich stark verringern.

Aus diesem Grund habe ich einen sogenannten adaptiven Algorithmus verwendet.
Dieser als UNAHE (Uniform Non-Adaptive Histogram Equivalization) bezeichnete
Algorithmus [65] verfahrt nach dem ,, Teile und Herrsche“-Prinzip, indem er jeweils in
einem Bereich den Kontrast erhoht, diesen Bereich dann aufteilt und in den so entstan-
denen Bereichen den Algorithmus wiederholt.

Der dabei verwendete UNAHE-Algorithmus ist relativ einfach. Zunéchst wird das
Histogramm h; (: = 0. .. 255) gebildet. Darauf aufbauend wird die CMF (Color Mat-
ching Function) definiert:

Z;:O h'L
23150 hi

Der neue Wert eines Punktes ergibt sich nun durch die UNAHE-Funktion wie folgt:

emfi =

(4.28)

unahe(i) = 255¢m f; (4.29)

In Abbildung 4.22 auf der néchsten Seite ist an einem Beispielbild die Wirkungs-
weise des UNAHE-Algorithmus demonstriert. Damit der Effekt besser deutlich wird,
ist das Bild noch nicht mit dem CSE-Algorithmus bearbeitet. Es ist zundchst relativ
dunkel, bei der ersten Aufteilung in Abbildung 4.22(b) sind die Zellen sehr hell und
der Kontrast zwischen Zelle und deren Umgebung ist relativ gering.

Mit den beiden weiteren Aufteilungen wird der Kontrast innerhalb eines Quadrates
immer besser und die Zellen treten in Abbildung 4.22(d) wesentlich deutlicher hervor,
als dies im Ausgangsbild der Fall war.
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Abbildung 4.22: UNAHE-Kontrasterhéhung an einem Beispielbild
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4.6 Lokalisieren der Zellkerne

Einziges Manko dieses Verfahrens ist die Tatsache, dass die Kontraste eines Ob-
jekts in den Grenzbereichen (in der Abbildung rot gekennzeichnet) auf beiden Seiten
unterschiedlich ausfallen kénnen. Dies fallt bei der weiteren Verarbeitung kaum ins
Gewicht, da die Kontraste in einem solch fein abgestuften Bereich eher unwichtig
sind.

4.6 Lokalisieren der Zellkerne

In dem aus dem CSE hervorgegangen Bild sind die Zellkerne (eventuell nach einer lo-
kalen Kontrasterhohung) zu lokalisieren. Nach dem CSE sind die Zellbereiche absicht-
lich nur grob segmentiert, da so die Wahrscheinlichkeit, dass der oben angesprochene
Fehler erster Art — das Nichterkennen von Zellen — auftritt, geringer wird.

In der vorliegenden Serie waren die Kontraste wie bereits erwéhnt sehr gut, so dass
ein einfaches Thresholding mit anschlieRender morphologischer Filterung ausreichend
war. Bei einem Thresholding wird allen Farbwerten unterhalb einer Schwelle der Wert
Null, allen dariiber liegenden Werten der Wert 255 zugewiesen. So entsteht ein binari-
siertes Bild.

Das schon im Abschnitt Gber das CSE-Verfahren gezeigte Bild mit drei Zellker-
nen ist in Abbildung 4.23 nochmals gezeigt. In der mittleren Abbildung wurden die
mit dem CSE-Algorithmus extrahierten Zellkerne durch ein Thresholding mit einem
Schwellenwert von 64 isoliert.

@) (b) ©

Abbildung 4.23: Das in (a) gezeigte Bild wurde nach der Verarbeitung mit dem CSE-
Algorithmus einem Thresholding (b) unterzogen und die resultierenden Segmente wie im Text
beschrieben an Hand morphologischer Kriterien gefiltert (c).

Das in Abbildung 4.23(c) zu sehende Bild ist durch einen zusatzlichen morpholo-
gischen Filter entstanden. Dabei kénnen die Formen nach zwei Kritieren beurteilt und
gefiltert:

O GroRke
O Rundheit

87



4 Mustererkennung

Bei der GroRe wurde schlicht eine minimale GréRe in Pixeln empirisch festgelegt.
Alle Segmente, die kleiner als 400 Pixel waren, wurden in der vorliegenden Serie
entfernt. Wie man sehen kann, werden dadurch kleine Bereiche wie in Abbildung 4.23
entfernt.

Die Rundheit eines Segmentes — ebenfalls charakteristisch fur einen Zellkern — ist
ebenfalls relativ einfach zu bestimmen. Hierzu wird eine Achse zwischen den beiden
Randpunkten, die am weitesten voneinander entfernt sind, konstruiert. Ausgehend von
dieser Achse werden — vergleichbar der Windrose eines Kompasses — drei (oder mehr)
Linien definiert. Die Lange dieser Linien wird ebenfalls gemessen und in Relation
zu der maximalen Strecke gesetzt. Bei einem idealen Kreis ware der Quotient dieser
beiden Werte 1. Ist die Form hingegen langgestreckt, néhert sich der Wert Null.

Die Rundheit wurde nach mehreren Versuchen als Kriterium wieder verworfen, da
auch die Zellkerne — bedingt durch den Nukleulus, welcher dunkler ist und deshalb
aus der Form herausfallt — haufig eine nicht exakt runde Form aufweisen und falschli-
cherweise entfernt wurden.

4.6.1 Validierung der Zellkern-Mustererkennung

Bei vielen Problemen ist die Validierung des dazugehdrigen Computerprogramms re-
lativ einfach. So kann etwa ein gelibter Betrachter das Image Mosaicing manuell pro-
blemlos mit einer Genauigkeit von wenigen Pixeln ausfuhren. Nimmt man dann dieses
Ergebnis als ,,Goldstandard* (die Bezeichnung fir eine absolut korrekte Losung), ist
es einfach zu bestimmen, in wievielen Fallen der Algorithmus versagt hat.

Bei dem Problem, einen Zellkern von seiner Umgebung zu trennen, ist eine Validie-
rung hingegen deutlich schwerer, da kein eindeutiger Goldstandard existiert. Zwar ist
es auf der Basis der dreidimensionalen Daten vergleichsweise einfach, die Zellkerne
zu lokalisieren und deren Anzahl zu bestimmen; in der Ebene ist es hingegen eine Fra-
ge der Interpretation, wann ein angeschnittener Zellkern noch als solcher identifiziert
wird.

Es ist demnach schwierig, festzulegen, ob ein nicht erkannter Zellkern auf einen
Fehler des Programms zurlickzuftihren ist oder ob es sich um einen Fall handelt, bei
dem sich auch zwei menschliche Experten nicht einig waren. Um dennoch einen Ein-
druck von der Fehlerrate des Programms zu erhalten, wurden in mehreren Bildern die
Zellkerne von zwei menschlichen Experten und der Software markiert.

Diese drei Auswertungen wurden dann wechselseitig als Goldstandard definiert
und die anderen zwei Verfahren damit verglichen. Die in Tabelle 4.1 und Abbil-
dung 4.24 auf der nachsten Seite gezeigten Ergebnisse zeigen, dass die Software der
Leistung der menschlichen Experten weitestgehend entspricht.

Nimmt man einen der menschlichen Experten als Goldstandard, so hat die Software
in beiden Fallen sogar eine marginal geringere Fehlerquote als der zweite Experte. Das
einzige Manko, welches ins Auge sticht, ist, dass die Software deutlich mehr Zellker-
ne erkennt, als die beiden menschlichen Experten. Dieser Fehler beruht darauf, dass
die Software — wie weiter oben erklért — so eingestellt ist, dass die Quote der falsch-
positiven Zellkerne deutlich hoher ist als die der nicht erkannten Zellkerne. Dieser Feh-
ler ist jedoch weniger gravierend, als es zunéchst scheint, da ein groRer Anteil dieser
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4.7 Fazit

50
|

Experte 1 ‘ ‘ Experte 2 ‘ ‘ Software

Standard  Experte1 Experte2 Software
Experte 1 - 17,81%  35,30%
Experte2  6,65% - 32,35%
Software 6,35% 13,74% -

30
I

20

Nicht erkannt vs. Standard [%]

10
I

O’-_- T T T T

Experte2 Sofware Expertel Software Expertel Experte 2

Tabelle 4.1: Vergleich des Ergebnisses der

Software mit dem zweier menschlicher Exper-

ten: in den Spalten ist der jeweilige Goldstan-  Abbildung 4.24: Vergleich des Ergebnis-
dard aufgetragen, gegen den das Ergebnis der ses der Software mit dem zweier mensch-
jeweiligen Zeile validiert wird. licher Experten

falsch erkannten Zellkerne spater beim Prozess der dreidimensionalen Rekonstruktion
eliminiert werden.

4.7 Fazit

In diesem Kapitel wurde zundachst ein auf die speziellen Bedurfnisse der Histologie ab-
gestimmtes vollautomatisches Verfahren présentiert, das es erlaubt, die bei der Farbung
auftretenden farblichen Unterschiede weitestgehend zu eliminieren. Im Vergleich mit
anderen Verfahren erzielen die von mir entwickelten Methoden eine gute Korrekturra-
te. Mittels des AMS-Verfahrens ist auch dieser Schritt automatisch zu kontrollieren.

Die Isolation der Zellkerne verlduft in mehreren Schritten. Zunéchst werden die
Kapillaren entfernt. Im zweiten Schritt konnen dann die Zellkerne durch den von mir
entwickelten CSE-Algorithmus extrahiert werden.

Das automatische Verfahren erkennt die Zellkerne &hnlich prézise wie der Mensch.
Auf dieser Verarbeitungsebene werden relativ viele Artefakte als Zellkern erkannt, was
jedoch kein Problem darstellt, da dieser Fehler in einem spéateren Verfahrensschritt sehr
einfach korrigiert werden kann.
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KAPITEL V

Ausrichten

Wie schon im Kapitel Mustererkennung angedeutet, besteht das grofRe Problem des
Ausrichtens darin, dass aus zwei Bildern drei Variablen abgeleitet werden missen,
nadmlich die Translation in x- und y-Richtung sowie die Rotation des Bildes. Diese
drei Freiheitsgrade zu bestimmen, ist eine komplexe Aufgabe.

In der Literatur finden sich drei prinzipiell unterschiedliche Vorgehensweisen zur
Losung dieses Problems:

Zunachst einmal gibt es einige Verfahren, bei denen das Problem der richtigen Aus-
richtung durch die verwendete Technik gewahrleistet ist. Dazu gehdéren neben der
Computertomographie (CT) und den ihr verwandten bildgebenden Verfahren vor allem
die konfokale Laserscanning Mikroskopie [26], die bei der Rekonstruktion einzelner
Zellen haufig verwendet wird [46] und auch die Nuclear Magnetic Resonance (NMR)
- Spektroskopie, die ebenfalls vereinzelt [2] flr die Aufnahme von Zellen verwendet
wurde.

Alle diese Verfahren sind sogenannte Scanning-Verfahren, die das Objekt in der
z-Achse ebenso wie in der x-/y-Ebene abtasten und somit bereits einen Voxelraum
mit einem festen Bezugssystem entlang der axialen Ebene besitzen. Diese Verfahren
kommen jedoch wegen der eingangs diskutierten Probleme in diesem Fall nicht in
Frage.

Fur das Ausrichten von Serienschnitten gibt es bisher einerseits rein manuelle Me-
thoden und andererseits solche, die mittels des Computers und der manuellen Auswahl
von Referenzpunkten die Schnitte ausrichten. Die im folgenden beschriebenen Metho-
den wurden zur Rekonstruktion von einzelnen Zellen verwendet; sie wéaren von ihrem
Aufbau her jedoch prinzipiell auch zur Rekonstruktion eines Nukleus geeignet.

Beim Ausrichten mittels rein manueller oder nur sehr gering automatisierter Verfah-
ren sind die Arbeiten von Pasko Rakic [78] und Cyrus Levinthal [63] erwéhnenswert:
Rakics Arbeit handelt von der Rekonstruktion von Neuronen im Gehirn des Rhesusaf-
fen auf der Grundlage von EM-Aufnahmen. Dazu wurden die Zellen an Hand von Ka-
pillaren und &hnlichen Hilfsstrukturen ausgerichtet und auf transparente Azetat-Folien
durchgezeichnet. Mit einem grafischen Tablett wurden die Konturen nachgezogen und
so in den Computer Ubertragen. Gegeniiber der damals tiblichen Rekonstruktion mit-
tels Wachsplatten stellte das Verfahren einen grofRen Fortschritt dar.
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Noch weiter verfeinert wurde die Technik des Ausrichtens von Levinthal, indem
die Praparate in 1000 Angstroem dicke Schnitte geschnitten, unter dem Elektronen-
mikroskop betrachtet und fotografiert wurden. Die Neuerung dieses Ansatzes bestand
darin, dass man die Konturen der Zellen nicht mehr auf eine Folie tibertrug, sondern
mittels einer geschickten Anordnung von halbdurchléssigen Spiegeln und zweier Stro-
boskoplampen abwechselnd die beiden aufeinander folgenden Schnitte einblendete, so
dass der Betrachter die Originale aneinander ausrichten und fotografieren konnte. So
entstand ein ,,Film* durch das Praparat. Bei einer weiteren Auswertung dieser Filme
konnte der Betrachter am Computer mit der Maus sehr einfach den Verlauf der Neuro-
ne verfolgen, Verzweigungen kennzeichnen und somit eine Auswertung vornehmen,
wie sie heute in Programmen wie z.B. Neurolucida umgesetzt ist. So entstanden sim-
plifizierte Graphen der Neurone, die Aussagen Uber deren Verzweigungsgrad, Lange
der Aste und ahnliche Parameter erlaubten.

Der néchste groRe Fortschritt [92] bestand darin, den Computer nicht nur fir das
Nachfahren der Zellkonturen, sondern auch fir das Ausrichten der bereits digitalisier-
ten Schnitte zu verwenden. Diese Ansétze, wie z.B. [16], beruhen zumeist auf dem
Setzen von Referenzmarken im Préparat, (etwa einer RuBmarkierung) an Hand derer
die Software dann die Translation und die Rotation des Objektes berechnet.

Bei der Anwendung dieser Techniken [23] gibt es vor allem zwei Probleme: Zum
einen ist der Bildausschnitt bei der Rekonstruktion auf Zellebene meist so klein, dass
die Referenzmarken weit aulerhalb des Bildes liegen, aulerdem ist es bei vielen Me-
thoden — wie auch bei der von uns verwendeten Einbettung in Kunstharz — nur sehr
schwer mdglich, kinstliche Referenzpunkte zu setzen.

Zwar gibt es Ansatze, die Referenzpunkte im Gewebe mittels eines Hochgeschwin-
digkeitsbohrers [36] oder eines Lasers [93] zu setzen, allerdings sind auch diese Mar-
ker mit einer Grof3e von ca. 200 pm fir die zellulare Ebene immer noch zu groR und
man lauft Gefahr, interessante Strukturen zu zerstéren. Von den theoretischen Proble-
men einmal abgesehen, ist der Kosten- und Arbeitsaufwand fiir eine Umsetzung dieser
Methoden immens, was in der Praxis ebenfalls ein grolRes Hindernis darstellt.

Andere Ansétze [6,28], bei denen der Anwender im Bild befindliche Referenzpunk-
te auswahlt, vermeiden zwar das Problem der zu setzenden Referenzen; allerdings ist
auch hier ein massiver Zeitaufwand seitens des Benutzers notwendig. Bei umfangrei-
cheren Rekonstruktionen wachst der Zeitbedarf so sehr an, dass der Aufwand nicht
mehr zu rechtfertigen ist.

Versucht man einen Algorithmus fir das automatische Ausrichten zu finden, ist es
ein naheliegender Gedanke, ,.einfach” samtliche Mdglichkeiten auszuprobieren. Bei
den ersten Versuchen zum Image Mosaicing haben ich genau dies getan und s&mitli-
che Mdglichkeiten der Translation ausprobiert. Diese Berechnung hat fur ein Bildpaar
ca. 24 Stunden in Anspruch genommen. Wollte man fir jeden Punkt zusétzlich die
Rotation auch nur gradgenau austesten, k&men fur jeden Punkt nochmals 360 weite-
re Mdglichkeiten hinzu. Die Laufzeit fiir das Ausrichten eines einzigen Schnittpaares
wirde dann sehr wahrscheinlich mehr als ein Jahr betragen. Somit kommt ein solcher
,Brute-Force*“-Ansatz nicht in Frage.

Bevor ich den von mir entwickelten Algorithmus zum Ausrichten n&her beschreibe,
will ich noch auf ein anderes Verfahren eingehen, das zunéchst sehr vielversprechend
aussah und von mir umfangreich getestet wurde.
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5.1 Alignments auf Basis der Phasenkorrelation

Dieses Verfahren, das Alignments mittels Phasenkorrelation, ist direkt von dem wei-
ter vorne beschriebenen Image Mosaicing abgeleitet. Da das in dem Verfahren verwen-
dete Prinzip eine wichtige Grundlage fiir meine eigene Konzept-Entwicklung darstellt,
werde ich es kurz beschreiben.

Danach folgt eine Beschreibung des von mir konzipierten Algorithmus, des
Archimedes-Alignment-Algorithmus (A®). In mehreren Abschnitten wird detailliert
die Methode dieses Algorithmus beschrieben. Es wird gezeigt, dass bei dem A3 — wie
bei fast allen im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Prozeduren — eine Fehlerkontrolle
integriert ist und diese ein fehlerfreies Alignment ermdglicht.

Am Ende des Kapitels sind wiederum die Ergebnisse dieses Schrittes gegenuber
zwei menschlichen Experten validiert.

5.1 Alignments auf Basis der Phasenkorrelation

Ein Verfahren, das in der Panoramafotografie eingesetzt wird, ist eine von Reddy ent-
wickelte Erweiterung des Image-Mosaicings [81]. Zwar ist das Verfahren aus den wei-
ter unten beschriebenen Grinden nicht auf meine Daten anwendbar, da es jedoch ein
wesentliches Prinzip fur meine eigenen Algorithmen enthalt, méchte ich es hier kurz
vorstellen.

Das Image Mosaicing mittels Phasenkorrelation [62] beruht auf der Fourier-
Transformation zweier Bilder. Der normale Algorithmus stellt — vorausgesetzt, es han-
delt sich nur um eine Translation und nicht um eine Rotation oder Skalierung — ein
sehr prézises und schnelles Verfahren fiir das Image Mosaicing dar (siehe auch Kapi-
tel 3.1.1).

Die Erweiterung von Reddy erlaubt es nun, durch eine einfache Modifikation das
Verfahren auch auf rotierte und skalierte Bilder anzuwenden.

Dazu wird der Phasenkorrelations-Algorithmus wie in [35,62] beschrieben durchge-
fiihrt; jedoch wird auf die Fourier-transformierten Bilder nochmals eine Transformati-
on angewendet: Bevor der Phasenpeak festgestellt wird, findet eine Transformation in
das polar-logarithmische Koordinatensystem statt.

Wie in Abbildung 5.1 auf der folgenden Seite gezeigt, entspricht eine Rotation im
kartesischen Koordinatensystem einer Translation im Polarkoordinatensystem. In den
beiden rechten Abbildungen entspricht ein Pixel in x-Richtung einem Grad und somit
ist das unten links zu sehende Bild gegenuiber dem darlber liegenden um 90° gedreht,
was dazu flihrt, dass das transformierte Bild gegenliber dem Bild rechts oben um 90
Pixel verschoben ist.

Wenn man die zweite Achse zusatzlich noch logarithmiert, wird das Verfahren
auch gegentiber einer Skalierung invariant (siehe [81]). Da eine Skalierung bei den
Schnittserien nicht auftrat, werde ich darauf nicht weiter eingehen.

Es ist wichtig, dass zuerst eine Transformation in den Fourier-Raum stattfindet.
Denn im Gegensatz zum Originalbild ist es im Fourier-Raum (in Abbildung 5.2 auf
der néchsten Seite zu sehen) kein Problem, den Koordinatenursprung des Polarkoor-
dinatensystems zu setzen. Im normalen Raum hingegen wirde die Transformation, je
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(b)

© )

Abbildung 5.1: Beispiel fiir den Effekt einer Transformations in das Polar-Koordinatensystem:
Nachdem die Bilder (a) und (c) jeweils in ein polares Koordinatensystem tiberfihrt wurden ((a)
nach (b) und (c) nach (d)), kann man deutlich erkennen, das bei der Wahl eines sich entspre-

chenden Mittelpunktes die Translation der beiden Bilder rechts der Rotation der beiden linken
Bilder entspricht.

(@0° (b) 90°

Abbildung 5.2: Transformation des Testbildes in den Fourier-Raum, links aufrecht, rechts um
90° gedreht.
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5.2 Archimedes-Alignment-Algorithmus

nachdem wo der Ursprung des Koordinatensystems gesetzt wird, unterschiedlich aus-
fallen.

Leider konnte dieses Verfahren fur meine Arbeit nicht angewendet werden, da die
histologischen Praparate in Bezug auf Farbe, Form und Position der Strukturen sehr
voneinander abweichen, was die enge Toleranzgrenze des Algorithmus Uberschreitet.
Ich habe mehrere Tests mit unterschiedlich vorverarbeiteten Bildern durchgefiihrt; je-
doch wurden diese nur in sehr wenigen Féllen korrekt ausgerichtet.

Dies liegt daran, dass beim Image Mosaicing, von leichten Abbildungsfehlern und
einem sehr geringen Rauschen abgesehen, die aufeinander abzubildenden Einzelbilder
gleich sind und durch exakte mathematische Transformationen in einander berflhrt
werden. Bei dem hier vorliegenden Problem hingegen sind die Einzelbilder aufein-
anderfolgende Schnitte. Diese sind zwar &hnlich, weichen aber doch in weiten Tei-
len voneinander ab. Diese Abweichung kann von dem Algorithmus nicht kompensiert
werden.

5.2 Archimedes-Alignment-Algorithmus

Auch wenn der Algorithmus von Reddy sich nicht auf mein Problem anwenden lies, so
habe ich dennoch das darin enthaltene Prinzip der Transformation in Polarkoordinaten
Ubernommen.

Den Algorithmus habe ich Archimedes-Alignment-Algorithmus (A3) genannt — in
Anlehnung an das berihmte Zitat ,,Man gebe mir einen festen Punkt, und ich bewege
die Erde!*. Dieser Satz liefert im (ibertragenen Sinn eine sehr gute Erklarung fiir den
Ansatz meines Algorithmus: Ziel des A3 ist es, einen Punkt im ersten Bild zu finden,
der einem Punkt im zweiten Bild zugeordnet werden kann. Hat man diese fixe Zuord-
nung getroffen, so kann man zwar noch nicht die Welt, wohl aber die beiden Bilder
bewegen.

Wie weiter oben beschrieben, ist es nur moglich, aus der Translation zweier polar-
transformierter Bilder auf die Rotation zu schlie?en, wenn der Mittelpunkt der beiden
polaren Koordinatensysteme identisch ist. Dadurch erscheint es zunéchst so, als wére
das Verfahren nicht zu verwenden, da diese Punkte ja gerade gesucht werden sollen.
Man kann diesen Zusammenhang aber auch ausnutzen, um die Identitat zweier Punkte
Zu testen.

Die Zuordnung zweier Punkte kann dadurch auf ihre Korrektheit Gberprift wer-
den, indem das Umfeld in Polarkoordinaten transformiert wird, dann ein Vergleich bei
mehreren ,, Translationen* — sprich Rotationen um verschiedene Winkel stattfindet und
Uberpraft wird, wie grof? die geringste Abweichung ist. Wenn sich die beiden Punkte
entsprechen, sollte die Abweichung dementsprechend gering sein.

Wollte man nun jedes Pixelpaar testen, so wére die Laufzeit immer noch deutlich zu
lang. Eine Alternative besteht darin, nur die Zentren der ja bereits isolierten Zellkerne
zu verwenden und diese zu vergleichen.

Wenn man diese Tests mit den rohen Bilddaten ausfiihrt, so kostete dies immer noch
eine immense Zeit, da fir n Segmente in einem Bild und m Segmente im anderen
Bild insgesamt nm Transformationen in ein anderes Koordinatensystem durchgefiihrt
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5 Ausrichten

werden mussten und in ebenso vielen Fallen die richtige Translation gefunden werden
musste. Der dadurch bedingte Zeitaufwand wére nicht zu vertreten.

Deshalb wird in einer ersten Stufe mit den aus den Bildern extrahierten Daten der
Zellkerne gearbeitet. Hierbei macht sich der Algorithmus die Tatsache zu Nutze, dass
die Zellkerne — wie viele biologischen Strukturen — ndherungsweise rund sind, prak-
tisch nie schrég verlaufen und in mehreren Ebenen sichtbar sind. Durch diese Eigen-
schaften eignen sie sich nicht nur optimal flir das Ausrichten, sondern sie lassen sich
auBerdem als kreisformige Segmente darstellen, die eine wesentlich schnellere Be-
rechnung erlauben als dies bei Verwendung der Rohdaten der Fall wére.

Wie auch bei fast allen anderen Verfahren wird auch fiir den A2 eine hohe Fehlerto-
leranz des Algorithmus erzielt, indem die Ergebnisse tberpriift und ,,gegenkorrigiert
werden.

5.2.1 Methode

Prinzipiell lieRe sich das Verfahren auch mit dem eigentlichen Bildmaterial durchfiih-
ren; es ist jedoch — wie im letzten Abschnitt erwédhnt — auf Grund der ,,computational
costs* effizienter, den Umfang der Daten zu reduzieren. Dazu wird in den Bildern
I;,¢ = 0...1 jedes Segment, d.h. jeder erkannte Zellkern, als Kreis mit dem Radi-
us 74; und dem Mittelpunkt cz4;/cyg4; dargestellt. Der Radius berechnet sich aus der
Flache Ag; des entsprechenden Segments (i = 0. .. ng) nach

Am‘

™

Das Zentrum des Kreises entspricht dem Schwerpunkt der Flache aus IV4; Punkten
mit den Koordinaten pz; /py;,j = 0... Ny;

Ny; Ny
Zj:d)opfj Vi = Zj:d)opyj

; CYgpi = 5.2

CTypi =

Das Ziel besteht nun darin, fir jedes Segment i des ersten Bildes I ein Segment j
im zweiten Bild I; und einen Winkel « zu finden, so dass eine maximale Uberlappung
aller Segmente gegeben ist, wenn die Segmente in I, mit Segment i und jene in I; mit
Segment j als Koordinatenursprung in ein Polarkoordinatensystem uberfiihrt werden
und letzteres um den Winkel « verschoben wird.

Dazu werden zundchst die Zentren aller Segmente in I, in ein polares Koordinaten-
system mit dem Zentrum von Segment i als Ursprung transformiert. Die Koordinaten
des Zentrums des kten Segments in I lauten nun 64;(k), Ry (k).

Als néchstes werden dasjenige Segmentzentrum ;5 aus I; und der Winkel « gesucht,
fiir das sich eine maximale Uberlappung ergibt, wenn das zweite Bild nach einer Trans-
formation in das polare Koordinatensystem um « verschoben wird.

Dazu ist es notwendig, den Uberlappungsgrad der Bilder bei gegebenen 4, j und «
zu definieren.
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5.2 Archimedes-Alignment-Algorithmus

Der Uberlappungsgrad definiert sich dadurch, dass fiir jedes Segment % des ersten
Bildes dasjenige Segment [ des zweiten Bildes gesucht wird, das die groRte Uberlap-
pung aufweist.

Der Uberlappungsgrad definiert sich als Summe der maximalen Uberlappung der
Segmente aus I, mit einem beliebigen Segment [ aus I;:

Yoo mazija(k)

o

Ao = (5.3)

Der maximale Uberlappungsgrad mazA;j, (k) des Segments k definiert sich als

mazijo (k) = maz(Aija(k. 1)), 1=0...m (5.4)

Die Uberlappung Ao (k, 1) von zwei Segmenten & und [ definiert sich wie folgt:

Sija(k 1) = /(B0i(k) — ((615(1) + @) %360))2 + (Roi(k) — R1;(1))? (5.5)
(rok +ril) (e, k1) =0

Ajja(k,1) =<0 6(a, k1) > (rok +r1l) (5.6)
G%Z;fll)l sonst

Das Zeichen % steht dabei fur den Modulo-Operator. Es gilt nun denjenigen Winkel
a und das Segment ;5 zu finden, fiir die die Uberlappung maximal wird.

Aus diesen Daten, dem Winkel o und der Segmentzuordnung 7 — 5 errechnet sich
die Translation in x- und y-Richtung:

Az = cz0i — €08 (—a)cgp1j + sin (—a)cyij (5.7)

Ay = cyo; — sin (—a)cg1; — cos (—a)eyij (5.8)

Mit den drei Parametern «, Az und Ay wird nun eine Clusteranalyse nach dem
Minimal-Distance-Verfahren durchgefilhrt. Dabei wird ein Zurlickweisungsradius p
definiert, der der gewiinschten Genauigkeit entspricht. Das Ergebnis eines solchen Ver-
fahrens ist in Tabelle 5.1 zu sehen und in Abbildung 5.3 grafisch dargestellt.

In fast allen Féllen werden die Parameter des gréften Clusters dem richtigen Ali-
gnment der Schnitte entsprechen. In jedem Fall sollte das Ergebnis allerdings — wie
auch bei allen anderen Verfahren — nochmals tGberprift werden.

5.2.2 Test und Korrektur der Parameter

Da das Ziel dieser Methode darin besteht, ein vollstdndig automatisches Verfahren
zu entwickeln, ist es wichtig, die Ergebnisse des soeben beschriebenen Verfahrens zu
validieren.
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Cluster a Az Ay

0 85.00 3866  1583.26

0 86.00 2731 1597.64

0 85.00 3964 158438

0 85.00 3680 158456

0 85.00 3784 158272

0 85.00 3791 158305

0 86.00 2652 1597.82

0 85.00 3943 158272 - o .

0 85.00 -30.13 1582.49 &

0 85.00 3997  1581.93 o

0 85.00 -36.62 1577.47 3z < o >
0 86.00 2672 160580 s g 250 £
0 85.00 -38.04 1573.51 g - ] 2000 a
1 7800  307.98 141694 8 g 1500

1 78.00 307.75 141632 = o

2 17900 259850 175040 8 B

3 23700 212358 48186 -500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

4 11800 54460 171407 Delta X

5 14000 84111 200357

6 19000 196486  1304.72

7 10200 20187 179159

Tabelle 5.1: Die hier abgebil-

dete Ausgabe entspricht einem Abbildung 5.3: Dreidimensionale Darstellung des
typischen Cluster nach dem Ergebnis eines Minimum-Distance-Clusterings. Jede
Minimum-Distance-Verfahren. Farbe codiert ein weiteres Cluster. Das grofite (und
Die Punkte der einzelnen Cluster korrekte) Cluster ist rot markiert.

sind in der Abbildung rechts in

unterschiedlichen Farben darge-

stellt.

Dies kann vergleichsweise einfach geschehen, indem ein kreisférmiger Ausschnitt
um die Zentren der einander zugeordneten Segmente ¢ und j gewéhlt wird, dessen
Radius in etwa dem einer Zelle entspricht. Diese Ausschnitte werden entweder mit-
tels der von Reddy entwickelten Modifikation der Phasenkorrelation [81] oder einer
Transformation in ein polares Koordinatensystem und anschlieBender Kreuzkorrelati-
on verglichen. Bei der Phasenkorrelation ergibt sich der Rotationswinkel 3, um den die
beiden Bilder gegeneinander gedreht sind, nach dem Shift-Theorem [62] auf der Basis
der Fourier-Transformation der Bilder. Bei der Kreuzkorrelation kann man den glei-
chen Parameter aus der optimalen Verschiebung entlang der Winkelachse bestimmen.
(siehe Kapitel 3).

Das Verfahren ist in Abbildung 5.4 auf der gegenuberliegenden Seite dargestellt.
Die dort in (a) abgebildete Zelle ist in das polare Koordinatensystem uberfiihrt. Die
selbe Zelle in der ndchsten Ebene ist in (d) zu sehen. Die Zelle, welche in (b) zu sehen
ist, wurde hingegen willkurlich gewéhlt. In (c) ist die Zelle aus (d) um 86 Pixel (den
optimalen Betrag) verschoben. Im Gegensatz zu einer willkiirlich ausgewéhlten Zelle
(b) und deren Differenzbild mit der Zelle in (a), welches in (e) zu sehen ist, weist
das Differenzbild zwischen (a) und der richtig verschobenen Zelle (c) eine deutlich
geringere Féarbung auf (f). Dasjenige Segment j, das die minimale Differenz aufweist,
definiert durch die Rotation bzw. Translation, bei der die minimale Differenz auftritt,
den Winkel S.

Der mit diesem Verfahren bestimmte Winkel 3 sollte — im Rahmen der Messgenau-
igkeit — mit dem oben bestimmten Winkel « bei der Mehrheit (75% hat sich in der
Praxis als sinnvoller Wert erwiesen) der Mitglieder des groiten Clusters Uibereinstim-
men.

98



5.3 \alidierung der Ergebnisse

@) (b) ©

(d) (e) (f

Abbildung 5.4: Validierung des Ausrichtens: In dieser Abbildung ist in (a) eine Zelle zu se-
hen, die in das polare Koordinaten System transformiert wurde. Die entsprechende Zelle in
der ndchsten Ebene ist in (d) zu sehen. In (c) ist die Zelle aus (d) um 86 Pixel (den optimalen
Betrag) verschoben. Im Gegensatz zu einer willkirlich ausgewahlten Zelle (b) und deren Dif-
ferenzbild mit der Zelle in (a), welches in (e) zu sehen ist, weist das Differenzbild zwischen
(a) und der richtig verschobenen Zelle (c) eine deutlich geringere Farbung auf (f).

Zum einen konnen so fehlerhafte Alignments markiert werden; es kann jedoch fer-
ner auch eine automatische Korrektur stattfinden, indem in den Féllen, in denen keine
Ubereinstimmung erzielt werden kann, derjenige Cluster, der den hichsten Prozentsatz
an Mitgliedern mit identischem « und g aufweist, verwendet wird.

So ist es in den meisten Fallen maéglich, die Schnitte korrekt auszurichten. Sollte
doch einmal ein Fehler auftreten, kann der entsprechende Schnitt automatisch fiir eine
spatere manuelle Korrektur markiert werden.

5.3 Validierung der Ergebnisse

Das Verfahren wurde an den 50 in dieser Arbeit verwendeten Schnitten getestet.

Die Schnitte wurden vom Computer alle korrekt ausgerichtet. Mit Ausnahme von
drei Alignments wurden die korrekten Transformationskoordinaten bereits auf Basis
der Segmente allein, d.h. im ersten Teil des Verfahrens, gefunden. In drei Féllen ent-
sprach der grofite Cluster nicht dem korrekten Alignment; wobei in einem der drei
Félle dies darauf zurlickzufuihren ist, dass ein Schnitt fehlte und die Distanz somit
4um an Stelle der normalerweise verwendeten 2um betrug.

Alle Fehler — auch der auf dem fehlenden Schnitt beruhende — wurden jedoch bei
der automatischen Validierung festgestellt und auf Basis der Bildausschnitte mittels
Kreuzkorrelation in allen Fallen korrigiert. Nach diesem Verfahrensschritt war kein
Paar mehr fehlerhaft ausgerichtet.

Um die Genauigkeit des Alignments zu beurteilen, wurde die Abbildung der Seg-
mente aufeinander zunédchst optisch kontrolliert und anschlieBend mit dem Ergebnis
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eines manuellen Alignments zweier menschlicher Experten verglichen.

Bei der optischen Kontrolle wiesen alle Paare eine maximale Uberlappung der Seg-
mente auf. In dem in Abbildung 5.5 gezeigten Beispiel wurden zwei aufeinander fol-
gende Ebenen mittels des A% aneinander ausgerichtet. Die sich tiberschneidenden Be-
reiche sind rot, die Bereiche, die nur von den Segmenten in Ebene eins oder zwei
bedeckt sind, sind gelb bzw. blau markiert. Die Bildpaare sind so ausgerichtet, dass
durch eine Veranderung der Transformationskoordinaten keine Verbesserung erreicht
werden konnte.

Abbildung 5.5: In dem hier gezeigten Beispiel wurden zwei aufeinander folgende Ebenen
mittels der hier vorgestellten Software aneinander ausgerichtet. Die sich berschneidenden
Bereiche sind rot, die Bereiche, die nur von Ebene 1 oder 2 bedeckt sind, sind gelb bzw. blau
markiert.

In Ermangelung eines geeigneten ,,Goldstandards* wurden auch bei diesem Verfah-
ren die Ergebnisse zweier menschlicher Experten als Vergleich herangezogen.

Dabei wurden die Schnitte von beiden Experten mittels Referenzpunkten so gut wie
mdoglich ausgerichtet und die daraus resultierenden Transformationskoordinaten mit
den von der Software bestimmten verglichen.

Die Ergebnisse wurden verglichen, indem der absolute Unterschied des Transfor-
mationswinkels einerseits, sowie die euklidische Distanz der Translationskoordinaten
andererseits berechnet wurden. Diese beiden Parameter wurden als Fehlermal verwen-
det und einmal zwischen den beiden Experten und jeweils zwischen einem Experten
und dem Computer verglichen.

Tragt man die Fehlerhdufigkeit als Histogramm auf, so ergibt sich weder fur den
Winkel (Abbildung 5.6(a)), noch fur die Translationskoordinaten (Abbildung 5.6(b))
ein messbarer Unterschied zwischen der Ubereinstimmung der Experten untereinander
und jener gegenuber der Software. Dies bedeutet, dass die Genauigkeit der hier vor-
gestellten Softwarelésung mit der eines menschlichen Experten absolut vergleichbar
ist.
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5.4 Fazit
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Abbildung 5.6: In (a) ist die absolute Haufigkeit vom Betrag der Winkelabweichung einmal
zwischen zwei Experten und je einmal zwischen Experte und Software gezeigt. In (b) wurde
die euklidische Distanz zwischen den bestimmten Translationsparametern als Fehlermal3 ver-
wendet. Deren Haufigkeit wurde wiederum fiir die Experten im Vergleich mit der Software
und im Vergleich untereinander gezeigt.

5.4 Fazit

Das manuelle Ausrichten von histologischen Praparaten ist zeitaufwendig, ungenau
und kostenintensiv. Die hier vorgestellte Methode erlaubt ein automatisches Ausrich-
ten mit hohen Prézision in kurzer Zeit.

Wie durch den Test des Verfahrens an 50 Schnitten gezeigt werden konnte, arbeitet
es unter Normalbedingungen praktisch fehlerfrei. Sollten doch einmal Fehler auftreten,
werden diese zumeist korrigiert, in jedem Fall aber detektiert, so dass eine manuelle
Korrektur spater moglich ist.

Das hier vorgestellte Verfahren erlaubt ein Alignment mit einer &hnlichen Genau-
igkeit wie man sie durch ein manuelles Ausrichten der Schnitte erreichte. Da kein
menschlicher Eingriff fir das Ausrichten notwendig ist, kdnnen mit diesem Verfahren
auch groRere Gehirnbereiche einfach und schnell ausgerichtet werden.
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KAPITEL VI

Rekonstruktion

Bevor die Zellkerne rekonstruiert und dreidimensional dargestellt werden kénnen, ist
es zunachst notwendig, die extrahierten Segmente zu filtern und die falschlicherweise
erkannten Kapillaren und andere Artefakte auszusortieren. Wie bereits bei der Muste-
rerkennung in Kapitel 4 erldutert, wurde beim Extrahieren der Zellkerne sehr darauf
geachtet, keinen richtigen Zellkern zu verlieren; dafur wurde in Kauf genommen, dass
einige Kapillaren und andere Strukturen falschlicherweise als Zellkerne identifiziert
wurden. Dieser Fehler I&sst sich im dreidimensionalen Raum wesentlich leichter be-
heben, als dies im zweidimensionalen moglich gewesen ware.

Im ersten Teil des Kapitels werden mdgliche Verfahren zum Filtern der Segmen-
te vorgestellt. Wie bereits erwahnt, bietet der dreidimensionale Raum mannigfaltige
Mdoglichkeiten, die mutmaRlichen Zellkerne zu filtern. Prinzipiell ist die Anzahl der
moglichen Filterkriterien nahezu unbegrenzt. In diesem Teil werden einige einfache
Kriterien vorgestellt, die sich in der Praxis als sinnvoll erweisen haben.

Im zweiten Teil dieses Kapitels werde ich mit dem Celllnspector eine grafische
Oberflache vorstellen, mit der es Uberhaupt erst moglich ist, die Ergebnisse der Filte-
rung und der Rekonstruktion zu tberprifen. Das Programm eignet sich aulerdem aber
auch fur die weiterfihrende Analyse und Auswertung der Préparate.

Vor der abschliefenden Rekonstruktion erfolgt noch eine Betrachtung der Ergebnis-
se der mit dem Celllnspector durchgefiihrten Validierung.

Der letzte Teil beschéftigt sich dann mit der Rekonstruktion der Zellkerne und de-
ren Darstellung im dreidimensionalen Raum. Es gibt viele unterschiedliche Moglich-
keiten, eine Rekonstruktion anzufertigen und darzustellen. Es ist stark von dem ge-
winschten Verwendungszweck abhéngig, welche Form man im Einzelfall wéhit.

Da der Sinn einer Rekonstruktion nie isoliert von ihrem Verwendungszweck gese-
hen werden kann, werden in dem letzten Teil dieses Kapitels nicht nur verschiedene
Verfahren der Rekonstruktion, sondern auch verschiedene Maglichkeiten der spéteren
Auswertung bereits angesprochen. Eine ausfihrliche Diskussion dieser Auswertungs-
methoden erfolgt allerdings erst in Kapitel 7.

103



6 Rekonstruktion

6.1 Filtern der Segmente im dreidimensionalen Raum

Der erste Schritt fir das Bewerten und Filtern von Segmenten im Raum besteht darin,
diese zu Formen zusammen zu fassen. Dies kann nach verschiedenen Kriterien ge-
schehen; im Allgemeinen sollte es jedoch ausreichen, lediglich alle Segmente, die in
aufeinander folgenden Ebenen liegen und sich Uberlappen zu einer Form zu kombinie-
ren.

Sollten die Schnitte relativ ungenau ausgerichtet sein oder eine geringe Aufldésung
aufweisen, wére es notwendig, dieses Kriterium zu lockern und z.B. alle Segmente
zusammenzufassen, deren Konturen sich tberlappen wirden, wenn das Segment ent-
sprechend der Abweichung des Alignment-Algorithmus verschoben ware.

Umgekehrt wére es natirlich ebensogut méglich, einen Wert zu definieren, um den
sich zwei Segmente mindestens Uberlappen missen, damit diese als eine Form defi-
niert werden. Es ist jedoch im Allgemeinen sinnvoller, an dieser Stelle nicht pauschal
zu filtern, sondern eher an einem spéteren Zeitpunkt eine Auswahl zu treffen, da es
dann auch mdéglich ist, andere Faktoren gegen die Anzahl der Segmente und deren
Uberlappungsgrad aufzurechnen.

Die durch die Kombination von Segmenten entstandenen Formen werden im An-
schluss weiter gefiltert. Dabei stellt sich zundchst die Frage, ob man die gesamte Form
filtert oder sich auf die einzelnen Ebenen bezieht. Auch wenn es zundchst attraktiver
erscheint, die gesamte dreidimensionale Form zu betrachten, so ist es meiner Meinung
nach besser, die zu der Form gehdrigen Segmente einzeln oder ggf. in Kombination zu
betrachten.

Bei einer Betrachtung der gesamten 3D-Form machen sich die unterschiedlichen
Auflésungen in axialer und lateraler Richtung sehr stark bemerkbar. Wollte man etwa
in axialer Richtung die ,,Rundheit* einer Form bestimmen, so wird dies in den selten-
sten Féllen gelingen. Dies hat mehrere Grinde: Zunéchst einmal werden die duRRersten
Bereiche des Nukleus in axialer Richtung zumeist auf Grund ihrer geringen GroRe
nicht mehr erkannt. Dadurch ist der Abschluss der Zellkern eine Ebene weiter im In-
nenbereich, was zu einem kantigen Umriss flihrt. Zum anderen fuhrt der Aufldsungs-
unterschied in lateraler Richtung immer zu einem treppenartigen Profil. Diese beiden
Faktoren fuhren leicht zu Fehlinterpretationen und dem Herausfiltern von eigentlich
richtig erkannten Zellkerne. Deshalb ist es im Allgemeinen sinnvoller, die einzelnen
Segmente einer Form zu betrachten, als diese als Ganzes zu analysieren.

Im Wesentlichen lassen sich drei Charakteristika eines Zellkerns verwenden, um ihn
von Kapillaren und anderen Artefakten zu unterscheiden:

O Er hat eine bestimmte GroRe.
O Er ist ndherungsweise kugelformig.
O Er weist eine charakteristische Féarbung auf.

Das erste Kriterium I&sst sich auf unterschiedliche Art und Weise definieren. So
kann man das Volumen des Zellkerns bestimmen, indem man die Voxel zahlt und ein
bestimmtes Mindestvolumen festlegt. Man kann aber auch eine minimale Ausdehnung
in lateraler Richtung festlegen oder definieren, dass zumindest ein Segment eine ge-
wisse Mindestgrofie aufweist.
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Um die Kugelform zu bestimmen, ist es aus den weiter oben erwahnten Griinden
sinnvoll, dies auf der Basis der einzelnen Segmente zu tun. Eine Mdglichkeit, die im
Ergebnisteil (Abschnitt 6.3) noch né&her beschrieben wird, beruht darauf, dass man
eine Art ,,wWindrose* in jedes Segment legt, wobei ,,Norden* bzw. Null Grad der Achse
durch die beiden am weitesten voneinander entfernten Punkte entspricht. Mittels der
acht (oder mehr) Strecken vom Zentrum zum Rand bei unterschiedlichen Winkeln lasst
sich die Rundheit definieren.

Denkbare Kritieren wéaren neben dem Mittelwert und der Standardabweichung, die
ebenfalls in Abschnitt 6.3 verwendet werden, natlrlich auch der Median und entspre-
chend die Interquartilsdistanzen als Mal flr die Streuung oder aber man betrachtet
einfach die minimale und die maximale Entfernung eines Punktes vom Mittelpunkt,
wie dies ebenfalls im (iberndchsten Kapitel gezeigt wird.

Eine andere Mdglichkeit ist es, alle zur Kontur gehdrigen Punkte zu bestimmen und
diese in Relation zu dem Umfang eines Kreises mit identischem Volumen zu setzen.
Je weiter der entsprechende Wert von 1 abweicht, desto weniger entspricht die Form
einem Kreis.

Das letzte Kriterium, die spezifische Farbung ist durch den Prozess der Musterer-
kennung bereits sehr gut ausgewertet, so dass es an dieser Stelle wenig Sinn macht,
nochmals nach dem Farbwert zu filtern.

In dem weiter unten beschriebenen Beispiel werden starre Filter verwendet, um den
Prozess des Filterns einfacher und Ubersichtlicher zu gestalten; bei schwierigen Féllen
sollte man jedoch in jedem Fall versuchen, diese durch ein auf Fuzzy-Logik basieren-
des System zu ersetzen.

6.2 Celllnspector

Nach dem Filtern der Segmente und der im folgenden Kapitel beschriebenen Rekon-
struktion erhalt der Benutzer eine Anzahl von Formen. Bei einigen dieser Formen ist es
moglich, auf Grund der GroRe oder anderen Kriterien zu beurteilen, ob es sich dabei
um ein Artefakt oder einen tatsachlichen Zellkern handelt. Bei den meisten Formen
ist dies allein an Hand der dreidimensionalen Form jedoch nicht mdglich. Fir den
menschlichen Betrachter ist die Entscheidung, ob es sich bei der Form um ein Artefakt
oder einen Zellkern handelt, ohne das Originalmaterial nicht zu treffen.

Doch auch mit dem Originalmaterial gestaltet sich eine Verifizierung sehr schwierig,
da auf Grund der natirlichen Beschréankung eines Monitors auf zwei Dimensionen es
nur maoglich ist, die einzelnen Schnitte nacheinander zu betrachten und in der Bildbe-
arbeitung den jeweiligen Ausschnitt zu markieren. Diese Vorgehensweise ist mithsam
und selbst fur die geringe Anzahl der hier zu untersuchenden Schnitte nicht durchfiihr-
bar.

Aus diesem Grund habe ich das Programm Celllnspector entwickelt, das durch ei-
ne grafische Oberflache eine einfache und komfortable Untersuchung der Zellen im
dreidimensionalen Raum gestattet.

Die grafische Oberflache ist in Abbildung 6.1 auf der néchsten Seite gezeigt. Die
Oberflache ist in vier Bereiche aufgeteilt. Am oberen Bildrand befinden sich die Navi-
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6 Rekonstruktion

gationsleiste; rechts ist der aktuelle Schnitt in der Ubersicht zu betrachten, am linken
Rand befindet sich der aktuelle Ausschnitt in diesem und den vorhergehenden, sowie
den folgenden vier Bildern. Am unteren Rand ist schlieBlich die aktuelle Form mit den
dazugehdrigen Segmenten abgebildet.

X = Celinspector |=% x|
Schnitt: F-N»Ub 3| Loap I F‘U *| GO | Show segments Fgrm: ':-L 3 Go
E.\_ 04-03-08 A AY 1

A

04-03-10
04-04-01 J
04-04-02
04-04-03
04-04-04

J Umschalten
der Anzeige

BRI

U4 0405
04-04-06
0404-07

TEETEGLEONS

Auswahl der Auswahl des Auswahl der

Schnittebene Segments 3D-Form
IR R
X et Aktives
b SN Segment
Anzeige der

I Folge schnitte I ,
i.l Anzeige der I
Formsegmente
N I~

Abbildung 6.1: Die grafische Oberflache des Celllnspectors mit Erlauterungen zu deren Be-
dienung

~

7
—

Die Bedienung des Programms ist denkbar einfach gestaltet. Zunachst ist es mittels
der beiden Auswahlfenster fur den Schnitt und das Segment mdglich, ein bestimmtes
Segment innerhalb einer Schnittebene an Hand seiner Nummer zu finden. Alternativ
dazu kann das Segment nach Auswahl der richtigen Schnittebene auch durch einen
Mausklick in der Ubersicht ausgewéahlt werden. Wie nach jedem Schritt werden nach
dieser Auswahl alle Ansichten aktualisiert und — wenn das Segment zu einer 3D-Form
gehort — wird auch diese sowohl als Nummer als auch im unteren Bereich als Grafik
angezeigt.

Alternativ zur Auswahl eines bestimmten Segmentes kann auch eine 3D-Form im
rechten Auswahlfester angewahlt werden. Bei einer 3D-Form wird deren mittleres
Segment und der dazugehdrige Schnitt angezeigt, sowie die Form selbst im unteren
Fenster.

Mittels des Checkbuttons in der Navigationsleiste ist es moglich, die griine Markie-
rung der Segmente abzuschalten oder zu aktivieren. Diese beiden Darstellungsweisen
sind in Abbildung 6.2 auf der gegenuberliegenden Seite zu sehen.

Mittels dieses Werkzeugs ist es nun relativ einfach mdglich, die Ergebnisse der Fil-
terung zu Uberprifen. Zum einen kénnen die vom Computer definierten Formen der
Reihe nach betrachtet werden, um zu entscheiden, ob es sich dabei tatséchlich um
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Abbildung 6.2: Das Programm Celllnspector mit an- und ausgeschalteter Segmentenmarkie-
rung

einen Zellkern handelt; zum anderen ist es aber auch maglich, die Schnitte der Reihe
nach zu inspizieren, um herauszufinden, ob ein Kern nicht markiert wurde.

Bevor ich im nachsten Abschnitt genauer auf die Validierung der Methode eingehe
und ihr Ergebnis vorstelle, mdchte ich zundchst noch kurz einige weitere Verwen-
dungszwecke dieses Programms skizzieren.

Zunachst einmal ist der Celllnspector nicht nur ein Werkzeug zum Validieren der
Ergebnisse, sondern vielmehr ein generelles Bindeglied zwischen der digitalen Auf-
nahme der Schnitte und der dreidimensionalen Rekonstruktion. Wie im Abschnitt 6.4
noch néher erlutert wird, ist es mit einer speziellen Rekonstruktion einfach mdglich,
die fortlaufende Nummer einer bestimmten 3D-Form herauszufinden. Diese kann dann
im Celllnspector weiter betrachtet und untersucht werden.

Neben dieser Verbindungs-Funktion zwischen 2D und 3D kann der Celllnspector
auBerdem zu einem umfangreichen Toolset zur Analyse der Strukturen ausgebaut wer-
den.

So wadre es z.B. mdglich, das Programm so zu erweitern, dass einzelne Zellkerne ma-
nuell entfernt werden kdnnen, ihre Kontur verbessert werden kann oder der Benutzer
zu einzelnen Zellen eine Notiz ablegen kann. Auf diese Weise ware es mit vertretbarem
Aufwand méglich, nach Merkmalen zu screenen, die von einem Computerprogramm
nicht analysiert werden kénnen.

Als Fazit l&sst sich festhalten, dass der Celllnspector ein leistungsfahiges Werkzeug
flr die Validierung der Ergebnisse ist und ein groBes Potenzial fiir die Integration
weiterer Analysemdglichkeiten besteht.

6.3 Ergebnis

Nachdem die Schnitte korrekt aneinander ausgerichtet sind, besteht das Ziel darin, die
Zellkerne dreidimensional darzustellen und zuvor die Artefakte herauszufiltern.
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6 Rekonstruktion

Zunachst werden aus den isolierten Segmenten Formen gebildet, indem einfach
sdmtliche Segmente, die sich mit einem anderen Segment der vorausgehenden oder
der nachfolgenden Ebene (berlappen, zu einer Form zusammengefasst werden.

Diese Formen wurden dann mit dem Celllnspector einzeln manuell kontrolliert und
klassifiziert. Dabei wurde jede Form entweder als Zellkern oder als Artefakt klassifi-
ziert, wobei alle Formen, die nur unvollstandig abgebildet waren, ausgelassen wurden.
Diese unvollstandige Abbildung ruhrt daher, dass der hier verwendete Ausschnitt der
MSO keinen ganzen Nukleus abbildet und somit einige Zellkerne in den Randregionen
angeschnitten sind. Bei einer kompletten Rekonstruktion eines Nukleus sollten solche
Zellen nicht vorkommen.

Unter Auslassung dieser Zellkerne wurden in der Probe insgesamt 270 Formen ge-
zahlt, wobei von mir 178 als Zellkern und 92 als Artefakt klassifiziert wurden.

Diese hohe Fehlerrate von 92 zu viel erkannten Strukturen soll nun durch unter-
schiedliche morphologische Filter reduziert werden. Die Konstruktion eines solchen
Filters kann prinzipiell beliebig komplex sein; im folgenden wird jedoch ein ver-
gleichsweise einfacher Filter vorgestellt. Die einfache Struktur garantiert eine hohere
Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf anderen Strukturen, als dies bei einem hochspezia-
lisierten, extra fur diese Serie zu entwickeltem Filter der Fall gewesen waére.

In einem ersten Schritt wird von einer Zelle gefordert, dass sie in der axialen Rich-
tung eine gewisse minimale Ausdehnung aufweisen muss. Deshalb werden zundchst
alle Formen, die weniger als drei Segmente in Richtung der z-Achse aufweisen ent-
fernt.

Dieser erste Filterschritt bringt bereits einen grof3en Effekt. Wie in Abbildung 6.3(b)
zu sehen ist, werden nach diesem Filtervorgang 175 Formen als Zellkern Klassifiziert,
wobei 13 Artefakte als Zellkern und 16 Zellkerne als Artefakte klassifiziert wurden.

Um insbesondere die kleinen Interneurone, die oft nur (iber zwei Schichten reichen,
in die Klasse der Zellkerne zu integrieren, wird im zweiten Schritt jedoch ein Teil des
ersten Filters wieder aufgehoben, indem eine Form dann als Zellkern Klassifiziert wird,
wenn sie besonders rund ist.

Um die Rundheit einer Struktur zu definieren gehe ich wie folgt vor:

Es wird zundchst dasjenige Paar zweier Punkte p; und py innerhalb eines Segmentes
gesucht, so dass gilt:

\/(pla: _p2:v)2 + (ply _p2y)2 = max(\/(pi:v _pj:v)2 + (piy _pjy)Q)a

1=0...n,7=0...m

(6.1)

wobei n bzw. m die Anzahl der Punkte des entsprechenden Segmentes ist und die
Indices = und y fir die x- bzw. y-Koordinate des jeweiligen Pixels stehen. Bei der
Betrachtung der Rundheit wird die laterale Achse nicht weiter betrachtet, da — wie
oben ausgefiihrt — deren um ca. den Faktor 10 schlechtere Auflésung keine exakte
Aussage erlaubt.

Diese Gerade wird nun als Hauptachse des Segmentes definiert. Der Mittelpunkt
dieser Achse wird im folgenden als Mittelpunkt des Zellkerns bezeichnet.
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Zellen richtig

Zellen falsch

@)

Zellen richtig

Artefakte falsch

Zellen falsch

Artefakte richtig

©

Zellen richtig

Artefakte falsch

Zellen falsch

Artefakte richtig

(b)

Zellen richtig

Artefakte falsch

Zellen falsch

Artefakte richtig

(d)

Abbildung 6.3: In der Abbildung sind die Ergebnisse der einzelnen Filterschritte abgebildet.
In (a) ist die Ausgangssituation zu sehen, in (b) sind die Segmente nach ihrer GroRe gefiltert, in
(c) wurde die Rundheit und in (d) die minimale und maximale Ausdehnung als Filterkriterium
hinzugefligt (N&heres im Text).
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6 Rekonstruktion

Nun wird fiir die Winkel 0, 45, ... 315, 360 jeweils eine Gerade vom Mittelpunkt
des Zellkerns mit dem entsprechenden Winkel relativ zur Hauptachse gezogen und der
Schnittpunkt dieser Geraden mit der Segmentgrenze festgehalten. Die Distanzen zwi-
schen dem Mittelpunkt und dem entsprechenden Schnittpunkt werden im folgenden
als d,, bezeichnet.

Ein erstes einfaches Charakteristikum fur die Rundheit eines Segmentes lasst sich
aus dem Mittelwert und der Standardabweichung der Werte berechnen:

std(dy)

mean(dy)

fi= (6.2)

Wobei std() die Standardabweichung und mean() das arithmetische Mittel be-
zeichnet. Liegt dieser Faktor unter einem bestimmten Wert, wobei sich 0,25 als ge-
eignet erwiesen hat, so wird dieser Form das Attribut Zellkern zugewiesen, auch wenn
sie nur zwei Segmente hat.

Nach diesem zweiten Filter wurden 190 Formen als Zellkern erkannt, wobei 14
Artefakte falschlicherweise als Zellkern identifiziert wurden, allerdings nur zwei Zell-
kerne nicht erkannt wurden.

Diese zwei einfachen Filterregeln ergeben bereits ein gutes Ergebnis, das von aus-
reichender Qualitat sein sollte, wenn man mehr Wert darauf legt, alle Zellkerne zu
identifizieren und falsch erkannte Kapillaren das geringere Problem darstellen.

Ansonsten erfolgt nun noch ein dritter Filter, der das Verh&ltnis der Fehler verschiebt
und einige Fehlklassifikationen beseitigt, indem wiederum einige Formen aussortiert
werden. Bei diesem Schritt geht es darum, extrem lange und diinne Segmente auszu-
sortieren.

Dazu wird folgender Filter definiert:

maz(dy)

fa= (6.3)

min(dy)

Liegt dieser Faktor oberhalb von 2,5, so wird diese Form aussortiert, da dies sehr
dafur spricht, dass es sich hierbei um eine Kapillare handelt. Dieser werden hdufig
falschlicherweise erkannt und kénnen durch ihre langgestreckte Form aussortiert wer-
den.

Wenn man auch diesen Filter anwendet, so sind lediglich drei Artefakte als Zel-
le Klassifiziert und acht Zellen wurden den Artefakten zugeordnet (siehe Abbil-
dung 6.3 auf der vorherigen Seite(c)).

Es wurden demnach von 270 Formen 11 falsch klassifiziert; dies entspricht einer
Fehlerrate von 4,07% bezogen auf die gesamte Anzahl der Formen. Bezieht man die
11 fehlerhaften Formen auf die 178 Zellen, so ergibt sich eine Gesamtfehlerrate von
6,18%.

Es waére prinzipiell sehr einfach, diese Fehlerrate weiter zu verringern und durch
komplexere Filterregeln; etwa auch solchen, die nicht auf der klassischen boolschen
Logik, sondern auf einem Konzept von Fuzzy-Entscheidungen beruhen, eine fehler-
freie Klassifikation zu erreichen (mittels eines genetischen Algorithmus ware die Su-
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che nach einem solchen Klassifikator sogar mit vergleichsweise wenig Aufwand ver-
bunden.).

Jedoch ware ein solches Ergebnis nicht auf die allgemeine Anwendungspraxis ber-
tragbar, da es prinzipiell nicht zulédssig ist, einen Klassifikator mit einer Menge zu
entwickeln, die zugleich Trainings- und Testset ist. Die hier definierten einfachen Re-
geln hingegen sollten sich — gegebenenfalls mit einer geringfligigen Anpassung — auf
jedes beliebige Praparat (bertragen lassen.

6.4 Verschiedene Maglichkeiten der Rekonstruktion

Bei der Rekonstruktion der Zellkerne hat man die Wahl zwischen vielen unterschiedli-
chen Methoden. Prinzipiell lassen sich die Form, die Farbe sowie eine eventuelle An-
merkung in Textform zu einem Zellkern nutzen, um unterschiedliche Informationen
Zu vermitteln.

Die realistischste Form der Darstellung ist eine Rekonstruktion der Oberflachen. Ich
habe dazu eine Variation des Marching Cubes-Algorithmus [64] verwendet, das ich im
folgenden kurz beschreiben mdchte. Der einzige Unterschied zum Originalalgorithmus
besteht darin, dass auf einen Teilschritt zur Anpassung der Objektkontur verzichtet
wird:

Der Marching Cubes Algorithmus ist ein Verfahren, das fiir das Erstellen von dreidi-
mensionalen Oberflachenmodellen aus Serienbildern konzipiert wurde. Das Hauptan-
wendungsgebiet sind im medizinischen Bereich die bildgebenden Verfahren wie z.B.
die Computertomografie.

Die Grundlage des Algorithmus bildet ein beliebig zu konfigurierendes Raster aus
Wirfeln. Im vorliegenden Fall wurde das Raster so gewahlt, dass fur jede Form die
gleiche Anzahl von Wiirfeln verwendet wurde. Dazu wurde aus allen zu der Form
gehdrigen Voxeln p,. eine einhtllende Box vom Punkt p,,in(zymin(y)min(z) Nach
Pmaz(z)maz(y)maz(=) aUfgespannt und entsprechend der gewlnschten Auflosung un-
terteilt.

Das Problem der Oberflachenrekonstruktion wird von dem Algorithmus durch die
Strategie des ,, Teile und Herrsche* geldst, indem fir jeden einzelnen Wiirfel bestimmt
wird, ob ein Teil der Oberflache durch diesen Wiirfel verlauft.

Dazu wird fur jeden der acht Eckpunkte des Wirfels festgestellt, ob dieser innerhalb
oder auf3erhalb der Kontur liegt. Hierzu wird einfach getestet, ob der diesem Punkt am
nachsten liegende Voxel ein Teil der untersuchten Form ist oder nicht.

Wie in Abbildung 6.4 auf der folgenden Seite schematisch dargestellt, werden dann
innerhalb des Wiirfels eine oder mehrere Flachen konstruiert, so dass samtliche Wr-
felecken, die innerhalb der Form liegen (in der Abbildung rot) von jenen, die auferhalb
der Form liegen, getrennt sind.

Ein grolRer Vorteil dieses Algorithmus liegt darin, dass samtliche Mdglichkeiten, wie
die acht Ecken belegt sein kdnnen, in einem Byte gespeichert werden kénnen, welches
dann daflr verwendet werden kann, die geeigneten Formen aus einem Lookup-Array
abzufragen. Dadurch benétigt die Rekonstruktion nur sehr wenig Rechenkapazitét und
ist schnell durchfiihrbar.
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@) (b)

Abbildung 6.4: Schematische Darstellung zweier Konfigurationen fur einen Wrfel beim Mar-
ching Cubes Algorithmus

Die so erzeugte Rekonstruktion gibt die Kontur und die GroRe der Zellkerne sehr
exakt wieder und vermittelt zudem einen sehr plastischen Eindruck der Verteilung. In
Abbildung 6.5 auf der ndchsten Seite ist der hier verwendete Teil der MSO aus unter-
schiedlichen Richtungen gezeigt. Um die Orientierung zu erleichtern, ist in der Mitte
eine einfache 3D-Form abgebildet, auf die eine der &ulleren Abbildung entsprechende
Transformation angewendet wird.

Der vielleicht gréite Vorteil dieser Art der Darstellung kann in gedruckter Form je-
doch nicht vermittelt werden. Die Rekonstruktion wird als VRML-Dokument ausgege-
ben, das mit frei erhdltlichen, leistungsfahigen Betrachtern in Echtzeit manipuliert und
betrachtet werden kann. So ist es moglich, die Anordnung zu drehen, zu vergrdRern,
sich durch die Formen hindurch zu bewegen oder aber auch gezielt Veranderungen
vorzunehmen.

Jedoch ist eine solch detaillierte Rekonstruktion nicht immer ideal, da sich bestimm-
te Informationen besser darstellen lassen, wenn die Darstellungsweise deutlich einfa-
cher ist.

So bietet es sich z.B. an, die Zellkerne nicht in ihrer realen Form abzubilden, son-
dern sie durch formangepasste oder sogar gleichgroRe Kugeln zu ersetzen. Dadurch
entsteht ein ruhigeres Bild, in dem zusétzliche Informationen besser eingebracht wer-
den kénnen.

Im folgenden werde ich einige Mdglichkeiten der Veranschaulichung vorstellen und
dabei auf deren potenzielle Anwendung eingehen.

In Abbildung 6.6 auf Seite 115 ist oben zunéchst eine einfache Rekonstruktion zu
sehen, bei der die einzelnen Zellkerne durch Kugeln ersetzt wurden. Insbesondere bei
groRen Arealen kann so besser die Ubersicht gewahrt bleiben.

Vor allem aber bietet es sich an, die so erstellten Zellkerne mit weiteren Informatio-
nen zu versehen. So wurde z.B. in (b) eine hierarchische Clusteranalyse [34] mit den
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Abbildung 6.5: Rendering der Zellkerne aus verschiedenen Perspektiven
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drei Raumkoordinaten durchgefihrt. Die einzelnen Cluster werden dabei mit einer zu-
fallig gewahlten Farbe markiert.

Diese Methode konnte bei der komplett rekonstruierten MSO z.B. dazu dienen,
Gruppen von Zellen zu identifizieren oder generell die Grenze eines Nukleus mathe-
matisch exakt zu bestimmen. Prinzipiell kann fast jedes beliebige Merkmal tber die
Farbe kodiert werden. So kann man die Farbe z.B. dazu verwenden, die GroRe einer
Zelle, die bei der Zelle vorhandenen Rezeptoren oder beliebige andere Daten anzuzei-
gen — vorausgesetzt diese wurden zuvor erfasst.

In Abbildung 6.6(c) wurde zum einen die Farbe verwendet, um kenntlich zu machen,
wie weit die Entfernung zur ndchste Zelle ist und zum anderen wurde jeweils eine
Verbindung zur rdumlich néchsten Zelle gezogen. Rot kodiert eine weite Entfernung,
grln eine sehr kurze Entfernung und die gelb markierten Zellen befinden sich zwischen
diesen Malen. Bei dieser Auswertung sollte es leicht mdoglich sein, eine rdumliche
Gliederung, wie etwa einen schichtartigen Aufbau oder andere Gruppierungen sichtbar
zu machen — sofern eine solche vorhanden ist.

Die unterschiedlichen Darstellungsweisen sollen vor allem deutlich machen, dass
die Mdglichkeiten, weitere Informationen zu integrieren nahezu unbegrenzt sind. Ins-
besondere wenn zu einem spateren Zeitpunkt weitere Informationen wie Somagrolie,
Projektionswege oder die Rezeptorenverteilung zur Verfligung stehen, wird es immer
wichtiger, diese Informationen in einer Ubersichtlichen Art und Weise darzustellen.

In Abbildung 6.7 auf Seite 116 sind weitere Mdoglichkeiten der Markierung von
einzelnen Zellen dargestellt. So ist es nicht nur maéglich, Zellen mit einer bestimm-
ten Farbe (a) zu markieren, sondern man kann statt dessen auch eine Textur, d.h. ein
Muster aus zwei unterschiedlichen Farben verwenden (b), ferner kann man die Form
des Symbols dndern (c) oder die Oberflache mit unterschiedlichen Markierungen ver-
sehen (d) und (e). Besonders niitzlich ist die Mdglichkeit, zu einer Zelle einen Text
hinzuzufugen (f).

Auf die zuletzt genannte Mdglichkeit mdchte ich kurz eingehen. Dadurch, dass je-
der Zellkerne eine eindeutige ldentifikations-Nummer trégt, ist es wie in Abbildung
6.8 gezeigt, einfach moglich, eine bestimmte Zelle zu identifizieren und s&mtliches
Datenmaterial zu dieser abzurufen.

Im Beispiel wurde die Zahl dazu verwendet, um einen Bezug zu der urspriinglichen
Aufnahme herzustellen und die Zelle im Celllnspector zu betrachten. Ebenso ware es
moglich, weitere erfasste Daten zu betrachten. Wirde man an Stelle der bisher verwen-
deten VRML-Ausgabe einen eigenen Viewer verwenden, kénnten die verschiedenen
Daten sogar direkt wahrend des Betrachtens eingeblendet werden, wenn die Maus das
entsprechende Symbol anklickt.

Auch wenn die hier gezeigten Mdglichkeiten nur exemplarisch sind, wird wohl deut-
lich, dass die dreidimensionale Darstellung viele Mdglichkeiten beinhaltet, weitere In-
formationen zu integrieren und miteinander zu verkniipfen.

Der vielleicht wichtigste Aspekt kann leider nicht gezeigt werden, denn die eigent-
liche Starke der Darstellung entsteht erst dadurch, dass der Benutzer interaktiv zwi-
schen unterschiedlichen Darstellungsformen wechseln kann, diese kombinieren und
einen beliebigen Blickwinkel wéhlen kann. Durch diese Interaktion bieten die 3D-
Rekonstruktionen eine wichtige Basis fir Modellvalidierungen, morphologische Un-
tersuchungen und die weiteren in Kapitel 7 diskutierten Ansétze.
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(b)

©

Abbildung 6.6: Unterschiedliche Darstellungsformen: In (a) ist eine Rekonstruktion zu sehen,
bei der die Somata als Kugeln dargestellt sind. In (b) wurden Cluster gebildet und diese farblich
kodiert. In (c) schlieRlich wurde die Farbe verwendet, um die Entfernung zur nachsten Zelle
zu markieren; gleichzeitig wurde zu dieser eine Linie gezogen.
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(d) (e) (f

Abbildung 6.7: Verschiedene Mdglichkeiten zusatzliche Informationen in eine 3d-Grafik zu
integrieren: Verschiedene Daten konnen Uber die Farbe (a), die Textur (b), die Form (c), durch
Markierungen (d+e) oder durch einen zusétzlichen Text (f) eingebracht werden.
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Abbildung 6.8: An einem Beispiel wird hier gezeigt, wie eine bestimmte Zelle in einer 3D-
Ansicht identifiziert wird. Die gleiche Zelle kann dann im Cellinspector betrachtet werden.

6.5 Fazit

In diesem Kapitel wurde zunédchst gezeigt, wie die vergleichsweise hohe Fehlerrate,
die durch die Mustererkennung entstanden ist, mit wenigen Filterschritten kompen-
siert werden kann, so dass eine Fehlerrate in der GréRenordnung von ca. 5% erreicht
wird. Das Verfahren wurde zwar nicht gegen einen menschlichen Experten validiert; es
ist jedoch davon auszugehen, dass bei einer manuellen Rekonstruktion eine &hnliche
Fehlerrate auftréte.

Mit dem Celllnspector kann das Ergebnis gut validiert werden. Aullerdem bietet
diese grafische Oberflache auch die Mdglichkeit, jederzeit die Originalaufnahme einer
in der 3D-Ansicht identifizierten Zelle aufzurufen und die histologischen Praparate zu
betrachten.

Die Durchfiihrung der eigentlichen Rekonstruktion basiert auf dem Marching Cu-
bes Algorithmus. Die so generierten 3D-Formen entsprechen zwar weitestgehend der
realen Form, wirken allerdings bei der Betrachtung oft stérend. Aus diesem Grund
werden am Ende des Kapitels unterschiedliche Formen der Darstellung présentiert.

Die hier vorgestellten Verfahren der Rekonstruktion bilden eine gute Ausgangsbasis
flr samtliche im folgenden Kapitel beschriebenen Auswertungsmdglichkeiten.
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KAPITEL VII

Diskussion

Da bereits in jedem der einzelnen Kapitel die jeweilige Methode und deren Ergebnisse
diskutiert wurden, mdchte ich diese im ersten Teil der Diskussion nur kurz wiederholen
und den Schwerpunkt auf die Starken und Schwéchen der einzelnen Schritte legen.

Der zweite Teil geht néher darauf ein, an welchen Stellen die Software noch erwei-
tert werden kann und welche Funktionen zusétzlich integriert werden kénnen. Dieser
Teil beschrénkt sich dabei auf Erweiterungen, die lediglich auf einer Modifikation oder
einem Ausbau der Software beruhen.

Der dritte Teil diskutiert darliber hinaus gehende Lésungen, wie durch weitere histo-
logische Techniken und eine umfangreiche Erweiterung der mikroskopischen Appara-
tur das Verfahren beschleunigt und um die Erfassung anderer Daten erweitert werden
kann.

Im letzten Teil schlieBlich werden die Anwendungsmdglichkeiten der Technik aus-
fuhrlich erlautert. Dabei werde ich zunéchst versuchen, das Potenzial dieser Methode
im Bereich der Modellvalidierung und -bildung aufzuzeigen. Neben diesem Bereich,
flr den das Verfahren urspriinglich konzipiert wurde, werde ich jedoch auch weitere
Anwendungsmdglichkeiten in anderen Bereichen der Biologie und der Medizin disku-
tieren.

7.1 Verfahrensschritte

Im Folgenden méchte ich das gesamte Verfahren kurz zusammenfassen und die \Vor-
und Nachteile gegentiber der manuellen Durchflihrung, sowie gegeniiber anderen Ver-
fahren — so diese existieren — diskutieren.

In Abbildung 7.1 auf Seite 121 ist der gesamte Verarbeitungsprozess nochmals als
Ubersicht dargestellt. Der Schwerpunkt liegt dabei auf den in den Verfahren imple-
mentierten Kontrollmechanismen sowie den Adaptationsméglichkeiten.

Jeder Verfahrensschritt ist in einem gelben Kasten abgebildet, wobei fir jeden
Schritt die einzelnen Methoden separat aufgeftihrt und mit einem roten Rand markiert
sind. Die Kontrollmechanismen der einzelnen Verfahren sind mit einem Lupensymbol
gekennzeichnet.
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7 Diskussion

Bei den meisten Verfahren hat der Anwender die Moglichkeit, deren Funktionsweise
tiber verschiedene Parameter zu beeinflussen. Die wichtigsten Parameter sind jeweils
in einem blauen Kasten zusammengefasst. Der blaue Kasten befindet sich immer ne-
ben einem roten Rechteck, das einen Zwischenschritt darstellt.

Der erste Schritt des Verfahrens ist die histologische Aufarbeitung. Wichtig ist es
hierbei, dass die Schnitte diinn genug sind, so dass die Zellkerne auf mehreren Ebe-
nen sichtbar sind und dass das fur die Einbettung verwendete Material keinen Verzug
zul&Rt. Bei der Farbung ist zu beachten, dass die Zellkerne deutlich sichtbar sind.

Es ist in diesem Rahmen prinzipell moglich, alternative Farbe- und Einbettungsver-
fahren anzuwenden, sowie die Schnittdicke zu variieren.

In Kapitel 2.1 wurde bereits ausfihrlich besprochen, aus welchen Griinden Paraffin-
Schnitte nicht geeignet sind. Durch die notwendige Dicke der Schnitte und den deutli-
chen Verzug, ist dort eine Zuordnung aufeinander folgender Zellkerne praktisch nicht
mdoglich. Eine Alternative kdnnten hingegen Gefrierschnitte darstellen; wobei es sehr
schwierig ist, diese mit einer solch geringen Dicke wie sie das Verfahren erfordert,
anzufertigen.

Die Schnittdicke kénnte noch dinner gewahlt werden; dadurch wirde jedoch kein
weiterer Vorteil erzielt; dies ware lediglich dann eine Option, wenn man zwei auf-
einanderfolgendene Schnitte jeweils unterschiedlich farben mdochte. Eine Erhéhung
der Schnittdicke ist prinzipiell méglich, jedoch wird dadurch die Fehlerrate besonders
beim Ausrichten der Schnitte erhdht und sollte ein einzelner Schnitt verloren gehen,
bedeutet das bei einer Schnittdicke von 4 um oder mehr zumeist, dass einige Zellen
nicht erfasst werden kdnnen. Da bei jeder Préparation einige Schnitte Falten werfen
oder verloren gehen, kann durch die Wahl der Schnittdicke mit 2 um bereits im ersten
Schritt eine erhdhte Fehlertoleranz eingefuhrt werden.

Die Farbung kann leicht variiert werden; prinzipiell kénnen alle Farbungen ange-
wendet werden, die eine klare Trennung zwischen Zellkern, Soma und Hintergrund
erreichen. Die Nissl-Farbung eignet sich jedoch in Kombination mit der Osmium-
Fixierung sehr gut und erlaubt auf Grund der weiten Verbreitung eine einfache Nach-
vollziehbarkeit.

Die Schnittdicke ist somit ein relativ fixer Parameter, der mit 2 um sehr gut dimen-
sioniert ist. Die Farbemethode ist fur die vorliegenden Aufgabenstellung optimiert; es
ist allerdings gut mdglich, dass durch eine alternative Farbung die Mustererkennung
nochmals erleichtert werden konnte. Zur Einbettung in Kunstharz gibt es keine sinn-
volle Alternative — jedoch besteht auch kein Bedarf, an dieser Stelle auf eine andere
Methode zuriickzugreifen.

Wie bereits des Ofteren betont, ist die folgende mikroskopische Aufnahme ein sehr
wichtiger Schritt, bei dem noch viele Mdglichkeiten zur Verbesserung vorhanden sind.

Eine Alternative zur Lichtmikroskopie wére das konfokale Laserscanning-
Mikrokop (CLSM), das jedoch nur fluoreszierende Proben verarbeiten kann. Dadurch
wird die Bearbeitung der Proben teuer und es ist z.B. nur schwer mdglich, die Soma-
grenzen aller Zellen festzustellen. Des weiteren wirde auch beim CLSM die MSO
nicht in einem Schnitt abzubilden sein, so dass in den Grenzbereichen die gleichen
Probleme auftraten. Auch wenn die hier vorgestellten Verfahren prinzipiell auf andere
Techniken, wie z.B. das CLSM oder die Elektronenmikroskopie anwendbar sind,
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7 Diskussion

so ist das Lichtmikroskop dennoch die universellste und damit auch die fir unsere
Fragestellung am besten geeignete Methode.

Die Verwendung einer Lookup-Table in Kombination mit der Transformationsma-
trix bietet eine gute Mdglichkeit, die Mustererkennung zu vereinfachen. Das Verfah-
ren ist anderen Formen der Farbadaptation am Mikroskop, wie etwa einer einfachen
Regelung der Beleuchtung, deutlich tberlegen. Es ware dennoch méglich, das Ver-
fahren wesentlich zu verbessern, indem man eine eigene Software fiir die Aufnahme
der Bilder schreibt, die zunédchst eine Probeaufnahme des Bildes macht, dann dessen
Histogramm bewertet und daraus dynamisch eine Lookup-Table berechnet, welche be-
reits die nétigen Korrekturfaktoren fur die Berechnung der Farkonstanz enthalt. Dieser
Schritt wére mit einigem Aufwand und einer Kooperation der Herstellerfirma verbun-
den, wirde jedoch den Prozess der Mustererkennung deutlich verbessern.

Das Mikroskop ist auf Basis der momentan vorhanden Mdglichkeiten ausgereizt,
allerdings bietet sowohl eine Modifikation der Software als auch ein Ausbau der Hard-
ware, wie er weiter unten beschrieben wird, sicherlich eine attraktive Moglichkeit, das
Verfahren weiter zu verbessern.

Der néchste Schritt ist das Image Mosaicing. Dieses Verfahren besitzt bereits ein
grafisches Interface, es existiert eine native, d.h. eine beschleunigte Version und durch
mehrfache Kontrollen wird jeder Fehler erkannt. Das Image Mosaicing ist meines Er-
achtens nicht weiter zu verbessern und es existiert auch keine sinnvolle Alternative. Es
ist zwar prinzipiell moglich, die Bilder mit der Hand auszurichten, da dies allerdings
weder zu einem genaueren Ergebnis noch zu einem geringeren Zeitaufwand fihrt, ist
dies irrelevant.

Die einzige eventuell sinnvolle Erweiterung fur das Image Mosaicing wirde darin
bestehen, die Kontrollparameter des Algorithmus automatisch auf der Grundlage einer
vorhandenen Serie abzuleiten. Der Aufwand flr ein solches Programm waére allerdings
nur dann gerechtfertigt, wenn das Verfahren wirklich in groBem Umfang eingesetzt
wiirde.

Der folgende Schritt hingegen, die Farbkorrektur, bietet sicherlich noch Raum flr
Optimierungen. Die Forschung im Bereich der ,,color constancy” ist ein groler Zweig
innerhalb der Bildanalyse und bringt laufend neue Verfahren hervor. Durch die Inte-
gration von weiteren, neuen Algorithmen konnte sicherlich die Anpassung der Farben
noch weiter verbessert werden. Davon abgesehen, wére es zum einen winschenswert,
die Korrektur der Farbe wie oben beschrieben direkt am Mikroskop vorzunehmen und
zum anderen waére es bei einer routineméBigen Anwendung des Verfahrens mit un-
terschiedlichen Farbetechniken sicherlich sinnvoll, einen Algorithmus zu konzipieren,
der automatisch eines der moglichen Verfahren zur Farbkorrektur wahlt.

Die Farkorrektur funktioniert zwar ausreichend gut fiir das zu I6sende Problem, bie-
tet aber sicherlich noch Raum flir Optimierungen. Auch wenn die von mir entwickelte
Ldsung eine bessere Korrekturleistung als die traditionellen Verfahren aufweist, kann
es durchaus sein, dass ein neueres Verfahren deutlich bessere Resultate liefert.

Die Mustererkennung ist fur den vorliegenden Fall sehr gut angepasst und weist
trotzdem geniigend Spielraum auf, um auch andere, dhnlich aufgebaute Bilder zu be-
arbeiten. Durch eine Anpassung der Parameter des CSE-Algorithmus, eine zusatzliche
Kontraststeigerung und eine Veranderung der Schwelle des Thresholdings kann sicher-
lich eine Anpassung an die meisten histologischen Praparate erreicht werden.
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7.1 Verfahrensschritte

Wenn man die Erkennungsrate mit der einer manuellen Markierung vergleicht, so
kann man sehen (siehe Kapitel 4.6.1), dass der Computer das Problem zumindest eben
so gut wie der Mensch zu l6sen vermag.

Will man hingegen vollkommen unterschiedlich aufgebaute Bilder verarbeiten (et-
wa elektronenmikroskopische Aufnahmen), so wird man natlrlich die Methoden der
Mustererkennung variieren und gegebenenfalls austauschen missen.

In Zukunft sollte deshalb bei diesem Punkt das primére Ziel auch weniger darin
bestehen, immer exaktere Methoden zu entwickeln, sondern vielmehr darin, ein breites
Methodenspektrum in die Software zu integrieren, so dass es einfacher wird, neue
Problemfelder zu bearbeiten und alternative Lésungen zu finden.

Der Aristoteles-Alignment-Algorithmus (A?) ist in der vorliegenden Form robust,
produziert ein sehr prézises Alignment und ist nur schwer noch weiter zu verbessern.

Es konnte gezeigt werden (siehe Kapitel 5.3), dass das Alignment &hnlich genau
arbeitet wie ein menschlicher Experte. Somit bringt das manuelle Ausrichten keiner-
lei Vorteile mit sich. Andere Algorithmen, die ohne manuelle Eingriffe in der Lage
sind, die Schnitte auszurichten, sind mir nicht bekannt. Da auch der A3 eine interne
Fehlerkorrektur aufweist, arbeitet er zumeist fehlerfrei und erkennt auftretende Fehler
automatisch.

Der letzte Schritt, die Rekonstruktion, beruht auf einem erprobten Algorithmus und
kann nur schwer weiter optimiert werden. Die nach dem Filtern erreichte Fehlerrate
von ca. 5% ist ebenfalls nicht zu beanstanden. Es ist jedoch méglich, die zur Verfiigung
stehenden Filterkriterien zu erweitern. So kénnte man es dem Betrachter erlauben, an
Hand einer manuell klassifizierten Menge von Formen entweder einen vollkommen
automatisch arbeitenden Klassifikator (etwa ein Neuronales Netz oder einen Geneti-
schen Algorithums) zu verwenden oder aber mittels eines Fuzzy-Logik-Systems intui-
tive Regeln festzulegen.

Insgesamt arbeiten alle hier vorgestellten Verfahren dufRerst robust, lassen sich vom
Anwender sehr weitreichend konfigurieren und damit auch auf andere Problemfelder
anpassen.

Wichtig ist auRerdem hervorzuheben, dass an den drei Stellen, an denen ein mensch-
licher Fehler oder ein Problem mit der Software zu einem Misslingen der gesamten
Rekonstruktion fuihren kann, der entsprechende Algorithmus immer eine oder mehrere
Kontrollen aufweist, die es leicht machen, die Fehler hinterher manuell zu korrigieren:

O Beim Image Mosaicing kann leicht durch nicht iberlappende Bilder ein Fehler
auftreten. Dieser wird durch die Kontrollen erkannt.

O Wenn durch ein Problem beim Farbeprozess eine zu grof3e Farbabweichung auf-
tritt, kann dies zu Problemen mit der Mustererkennung fiihren. Dieses Problem
wird beim AMS erkannt.

O Sollte die Anzahl der Zellkerne nicht ausreichen, um das Bild korrekt auszurich-
ten, wird auch dieser Fehler von einer Kontrolle erkannt und in vielen Fallen
sogar behoben.

Diese Kontrollen sind aulerordentlich wichtig, da ohne diese Mainahme selbst eine
Fehlerrate von wenigen Prozent nicht akzeptabel wére. Wenn nur ein Schnitt von 1000
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falsch ausgerichtet ist, so mult der Anwender — wenn dieser nicht automatisch markiert
wird — den gesamten Stapel sichten, um den Fehler zu finden.

Durch die Kontrollmechanismen an den beschriebenen Stellen sind auch die rest-
lichen Verfahren relativ gut gesichert. Durch die Kontrolle der Farbkorrektur werden
AusreiRer in der Mustererkennung vermieden und durch eine Kontrolle des Ausrich-
tens sind Fehler in der Rekonstruktion sehr unwahrscheinlich.

Als Fazit kann man festhalten, dass alle Verfahren entweder fehlerfrei oder mit einer
sehr geringen Fehlerrate arbeiten, in ihrer Prazision einer manuellen Durchfiihrung
zumindest ebenbirtig sind und die Software zwar noch einige Bereiche aufweist, in
denen man Verbesserungen vornehmen kann, jedoch keinen Bereich, in dem man eine
Verbesserung vornehmen muss.

7.2 Erweiterungen der Software

Wie im vorherigen Abschnitt gezeigt, ist die Entwicklung des Verfahrens praktisch
abgeschlossen und bietet nur noch geringfligige Moglichkeiten der Verbesserung hin-
sichtlich Qualitat und Korrektheit.

Ich mdchte in diesem Abschnitt einige Erweiterungen vorstellen, die in der Zukunft
noch umgesetzt werden sollten. Diese sind zwar flr das hier vorgestellte Verfahren
nicht unbedingt notwendig, allerdings sind sie Voraussetzung fur einige weitergehende
Analysen.

Teilweise sind diese Verfahren auch bereits implementiert. Die Umsetzung weist
allerdings noch nicht die notwendige Robustheit auf, als dass diese Techniken in der
Praxis eingesetzt werden konnten. Aus diesem Grund sollen sie hier nur kurz diskutiert
werden und sind nicht Bestandteil des eigentlichen Verfahrens.

Die Erweiterung der Software ist vor allem in drei Bereichen notwendig:

Zum einen werden die Zellkerne zwar bereits richtig erkannt, allerdings fiihrt der
Nukleolus haufig zu einer Beeintrachtigung der Form. Dies misste fiir Untersuchun-
gen, bei denen die genaue Grole des Zellkerns wichtig ist, korrigiert werden.

Zweitens werden die Somata selbst noch nicht korrekt erkannt. Will man zundchst
nur Anzahl und Lage der Zellen bestimmen ist daflir der Zellkern ausreichend. Wenn
man bei spateren Untersuchungen jedoch die Grole der Zelle bestimmen mdchte oder
einen genauen Wert fur das Kern-Plasma-Verhaltnis benétigt, so ist eine Erkennung
des Somas unabdingbar.

Letztlich sollte eine grafische Oberflache fir das gesamte Programm entwickelt wer-
den, die es auch dem Laien ermdglicht, das Verfahren ohne grof3e Einarbeitungszeit zu
verwenden.

Fir alle drei Verfahren existieren bereits Losungsansatze, die ich im folgenden kurz
diskutieren mochte.

7.2.1 Bestimmen der Zellkern-Kontur

Nachdem die Zellkerne korrekt extrahiert wurden, kénnen diese zundchst fiir das Aus-
richten der Schnitte verwendet werden. Méchte man spéter jedoch die Zellkerne von
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7.2 Erweiterungen der Software

ihrer Flache her quantifizieren, so st6fit man auf ein durch die Nukleoli hervorgerufe-
nes Problem: Der Nukleolus hat eine deutlich andere Farbung als der Zellkern selbst
und wird deshalb nicht zum Zellkern hinzugerechnet. Dies resultiert in einer sichelfor-
migen Gestalt des Zellkerns, wie sie in Abbildung 7.2(b) zu sehen ist.

Um die wirkliche Begrenzung der Zellkerne zu bestimmen, sind mehrere Methoden
denkbar.

Zunachst besteht eine recht einfache Mdglichkeit darin, die maximale und die min-
male Ausdehnung eines jeden Zellkern-Segmentes zu bestimmen und entlang dieser
Achse eine Ellipse an die Flache des Zellkerns anzupassen. Die Implementierung die-
ses Verfahrens ist in [50] zu finden.

Das in Abbildung 7.2(c) gezeigte Ergebnis dieses Verfahrens ist nicht zufriedenstel-
lend. Die Ellipsen entsprechen in ihrer Fl&che — wie durch das Verfahren vorgegeben
— der urspringlichen Flache. Das Verfahren ist somit lediglich eine optische Verbese-
rung; es ist jedoch nicht geeignet, die Zellkerne exakter zu charakterisieren.

@) (b) ©

Abbildung 7.2: Aus dem in (a) gezeigte Orignalbild wurden mit den zuvor beschrieben Algo-
rithmus die Zellkerne extrahiert (b). Diese Form wurde durch Ellipsen approximiert (c).

Bedingt durch die Form der Zellkerne ist ihr Schwerpunkt nicht in der Mitte, son-
dern stark zu der dem Nukleolus abgewandten Seite hin verschoben. Dieser Effekt ist
auch gut an den Ellipsen zu sehen: sowohl die oben als auch die unten gezeigte Ellipse
liegen mit ihren Schwerpunkt auf der dem Nukleolus abgewandten Seite.

Ein vollstandig anderer Ansatz beruht auf dem Konzept der sogenannten ,,Aktiven
Kontur“, einer Klasse von Algortihmen, die bildhaft auch als ,,Snake-Kontouring“-
Algorithmen bezeichnet werden, da sich die Kontur vergleichbar einer Schlange um
das Segment herum zuzieht [7, 8].

Da in diesem Ansatz jedoch auch eine Gradienteninformation enthalten ist, I&sst sich
der Zellkern zwar geringfiigig besser approximieren; jedoch macht sich der Nukleolus
immer noch als Einbuchtung bemerkbar (siehe Abbildung 7.3).

Ein recht guter Losungsansatz ist das folgende vergleichsweise einfache Verfahren,
das jedoch nur mittels des Vorwissens um die Form eines Zellkerns zu implementieren
ist. Das Verfahren unterscheidet sich von den beiden zuvor genannten, da es weder die
Gradienteninformation noch die Flache als Information heranzieht, sondern lediglich
auf der Kontur des Zellkerns basiert.
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@) (b) ©

Abbildung 7.3: Aus dem in (a) gezeigte Orignalbild wurden mit den zuvor beschrieben Al-
gorithmus die Zellkerne extrahiert (b). Diese Formen wurde in (c) mittels aktiver Konturen
nachbearbeitet.

Ziel dieser Kreisapproximation ist es, diejenigen Bereiche der Kontur zu entfernen,
die zu sehr von einer Kreisform abweichen. Dabei stellt sich das Problem, eine Re-
ferenzgroRe zu definieren, um nicht den Fehler des zuerst vorgestellten Verfahrens zu
wiederholen.

Als Referenz wurde hier nicht der Schwerpunkt der Flache, sondern die Kontur
selbst verwendet. Dazu werden die beiden Punkte entlang der Kontur extrahiert, die am
weitesten voneinander entfernt sind. Die Strecke zwischen den beiden Punkten wird
als Hauptachse, der Mittelpunkt dieser Strecke als Mittelpunkt des Zellkerns definiert.
Dieser Punkt entspricht normalerweise sehr gut dem tatsachlichen Mittelpunkt des
Zellkerns (vergleiche Kap. 6.3).

Ausgehend von der Annahme, dass ein Zellkern normalerweise ndherungsweise ei-
ne Kugelform haben sollte, missten nun sémtliche Punkte entlang der Kontur gleich
weit vom Mittelpunkt entfernt sein.

Deshalb wird in einem néchsten Schritt fiir alle Punkte entlang der Kontur ihr Ab-
stand zum Mittelpunkt bestimmt. Liegt dieser Wert um mehr als 50% unterhalb des
maximalen Radius wird der entsprechende Punkt auf der Kontur durch den maxima-
len Radius ersetzt.

Durch dieses Verfahren ergibt sich in den meisten Fallen eine Kontur, die dem tat-
séchlichen Zellkern sehr &hnlich ist (Abbildung 7.4).

Leider ist das hier gezeigte Verfahren nicht immer erfolgreich. Gerade in jenen Fal-
len, in denen eine Nachbearbeitung dringend notwendig wére — so z.B. bei Zellkernen,
bei denen auch noch die direkt am Kern liegenden Bereiche falschlicherweise dem
Zellkern zugerechnet wurden — versagt das Verfahren. Die dadurch bedingte Fehlerra-
te ist fur den praktischen Einsatz noch zu groR.

Es wird sicherlich notwendig sein, zum einen die davor und dahinter liegenden Ebe-
nen mit einzubeziehen und andererseits die hier vorgestellten Verfahren der Kreisapro-
ximation und der Aktiven Konturen zu kombinieren, um wirklich in allen Féllen eine
zufriedenstellende Kontur zu bekommen.
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@) (b) ©

Abbildung 7.4: Aus dem in (a) gezeigte Orignalbild wurden mit den zuvor beschrieben Al-
gorithmus die Zellkerne extrahiert (b). Diese Formen wurde in (c) mittels Kreisapproximation
nachbearbeitet.

7.3 Detektion der Somatagrenzen

Die Detektion der Zellkerne und ihre Anordnung im dreidimensionalen Raum ist sehr
wichtig und normalerweise bereits ausreichend, um weitreichende Aussagen (ber den
Aufbau und die Struktur des Kerngebietes zu machen. Es kann jedoch in einigen Fal-
len sinnvoll sein, nicht nur die Zellkerne, sondern das gesamte Soma zu betrachten. Ich
habe ein Verfahren entwickelt, das mittels einer einfachen Heuristik eine wahrschein-
liche Form flr die Zelle extrahiert.

Das hier vorgestellte Verfahren erlaubt nur eine grobe Annéherung an die tatséchli-
che Form der Zelle und bezieht die Informationen der folgenden und dahinter liegen-
den Schnitte noch nicht mit ein und ist somit auch noch nicht in der Lage, das Soma
in den Bereichen, in denen der Zellkern nicht mehr angeschnitten ist, zu erkennen.

Das Verfahren ist schon jetzt vielen kommerziellen Lésungen fur die Zellerkennung
Uberlegen; dennoch ist zum einen die Erkennung im dreidimensionalen Raum noch
nicht gegeben und zum anderen funktionieren die der Heuristik zu Grunde liegenden
Regeln zwar relativ gut; diese missen allerdings nochmals an einer groReren Anzahl
von Proben validiert werden, um ihre Allgemeingultigkeit zu beweisen.

Das hier vorgestellte Verfahren ist schnell, vergleichsweise robust und durch Para-
meter an die gegebene Zellpopulation anzupassen. Es basiert im wesentlichen auf einer
Heuristik, die auf den im folgenden beschriebenen Voraussetzungen beruht.

Die einzelnen Regeln der Heuristik sind in Abbildung 7.5 auf der folgenden Seite
dargestellt. Zunéchst wird die GroRe des Somas festgelegt. Das Soma ist normalerwei-
se zumindest doppelt so grof? und maximal viermal so gro3 wie der Zellkern. Dies ist
in (b) angedeutet.

Im néchsten Schritt wird die von mir gemachte Beobachtung ausgenutzt, dass sich
das Soma praktisch nie um eine Kapillare herum legt. Somit bilden die Kapillaren
(ebenso wie die anderen Zellkerne) ebenfalls eine Grenze (c).

Innerhalb dieser Grenze wird dann in einer durch einen einfachen Threshold bina-
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NN

(d) ) ®

Abbildung 7.5: Einzelschritte zur Zellerkennung: Aus dem in (2) gezeigten Original-Bild soll
die obere Zelle extrahiert werden. Dazu wird zunéchst eine minimale und maximale GréRe
festgelegt (b), dann wird eine Begrenzung durch andere Zellkerne zu Kapillaren konstruiert (c),
die dann zusammen mit der Kontrastinformation (d) eine gute Anndhrung an die tatsachliche
Kontur darstellt (e). In diesem Beispiel wurde die Konturen aller drei Zellen korrekt erkannt

(0.
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risierten \Version des roten Kanals (d) nach einem moglichst starken Kontrast gesucht.
Wenn ein solcher Grenzbereich nicht gefunden wird, ist die Begrenzung entweder
durch die maximale GroRe oder durch eine Kapillare gegeben.

Liegen zwei Zellen direkt aneinander, werden sie sich haufig tGberlappen. Dies wird
einfach Korrigiert, indem die Mitte zwischen zwei Zellen als Grenzlinie verwendet
wird.

Das Ergebnis wird dann nochmal gegléttet, indem von mehreren nebeneinander lie-
genden Punkten die Entfernung zum Kern berechnet und davon der Mittelwert gebil-
det wird. Die so entstandenen Formen (f) sind eine sehr gute Anndherung an die vom
menschlichen Betrachter wahrgenommene Form.

Es bedarf allerdings noch umfangreicher Untersuchungen, um dieses Verfahren im
dreidimensionalen Raum in der Praxis anzuwenden.

7.3.1 Entwicklung einer grafischen Bedienoberflache

Neben dem Ausbau der Funktionen sollte ein Ziel der Weiterentwicklung der Software
auch darin bestehen, die Anwendungsfreundlichkeit zu verbessern.

Insbesondere um es auch anderen Gruppen zu ermdglichen, ihre eigenen Analysen
mit diesem System durchzufuhren; aber auch um flr unsere Gruppe die Kontrolle und
die Steuerung des Programmablaufs zu erleichtern, wére die Entwicklung eines gra-
fischen Webfrontends sowie eines Verfahrens zur automatischen Parameteradaptation
hilfreich.

Das Verfahren zur automatischen Parameteradaptation ist fur einige Schritte bereits
implementiert; flr andere muss dies noch nachgeholt werden. Das Verfahren beruht
darauf, dass der Nutzer ein geeignetes Bild und die in diesem zu lésende Aufgabe
manuell vorgibt; etwa indem er die zu erkennenden Bereiche markiert.

Nun gibt es fur die einzelnen Verfahren unterschiedliche Parameter, die in ihrer
Kombination fur den Erfolg des Verfahrens verantwortlich sind. Solange es sich nur
um wenige Parameter handelt, ist es mdglich, alle Kombinationen zu testen; bei kom-
plexeren Berechnungen ist das hingegen nicht mehr moglich. Fir diese Aufgabe kann
man einen Evolutionsalgorithmus [80] verwenden, der die optimale Kombination von
Parametern in relativ kurzer Zeit bestimmt.

Einige der vorgestellten Verfahren sind bereits mit einer grafischen Oberflache ver-
sehen, fiir andere steht dieser Schritt noch aus. Es ist fur die Zukunft wichtig, alle Pro-
gramme unter eine einheitlichen Oberflache zusammenzufassen und so dem Benutzer
eine optimale Kontrolle Uber die Ausfiihrung des Verfahren zu geben.

Dabei bietet es sich an, die Bedienung und die Kontrolle des gesamten Ablaufs unter
einer Web-Oberflache zusammenzufassen. Eine solche Oberflache hatte den Vorteil,
dass die Einstellungen von jedem Computer und absolut unabhéngig von Betriebssy-
stem und Hardware vorgenommen werden kénnten.

Der Webserver wie auch die eigentliche Programmausfiihrung wirde dann auf ei-
nem Cluster laufen (siehe Abschnitt 7.4). Der Benutzer kann sich dann tber den In-
ternetbrowser am Cluster anmelden, seine Einstellungen tatigen und eine Berechnung
starten. Wenn diese dann beendet ist, benachrichtigt ihn der Server per Email und er
kann das Resultat ebenfalls im Webbrowser betrachten.
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Wie auch fur die zuvor besprochenen Erweiterungen existieren auch fir dieses Pro-
blem bereits einige Ansétze, die bisher einfach deshalb nicht weiter verfolgt wurden,
da die Integration der Programme in eine einheitliche Oberflache nur dann Sinn macht,
wenn auch Aufienstehende das Programm benutzen mdchten.

7.4 Apparativer Ausbau und Erweiterung der
Histologie

Momentan hat das Verfahren vor allem einen entscheidenden Nachteil: Es ist zeitauf-
wendig, eine Rekonstruktion zu erstellen, wobei vor allem zwei Faktoren eine ent-
scheidende Rolle spielen: Zum einen die manuelle Aufnahme mit dem Mikroskop und
zum anderen die langwierige Berechnung.

Im diesem Abschnitt soll eine Lsung fiir die beiden Probleme sowie eine Mdglich-
keit der Erweiterung des Verfahrens vorgestellt werden. Die Lésung fur das Problem
der Rechenzeit ist sehr einfach: Man benétigt lediglich mehrere schnellere Computer.
Durch einen sogenannten Cluster von Computern ist es méglich, die Rechenkapazitat
preiswert zu erhdhen und die benétigte Zeit somit deutlich zu verringern. Die mdg-
lichen Ldsungen fur einen Cluster werden im letzten der drei folgenden Abschnitte
besprochen.

Schwieriger ist es, die fur die Mikroskopie bendtigte Zeit zu verringern; doch ge-
rade diese ist ein groRes Problem. Bei der Analyse der MSO ist davon auszugehen,
dass es nach einer Einarbeitung in die Benutzung des Mikroskops méglich sein sollte,
innerhalb von drei bis vier Wochen konzentrierter Arbeit eine komplette Serie aufzu-
nehmen. Wenn man nun bedenkt, dass die MSO ein relativ kleiner Nukleus ist und
man fiir die Analyse einer Struktur immer zumindest drei bis finf Individuuen bend-
tigt, um auf abstrakte Organisationsmerkmale zu schlieBen, wird schnell klar, warum
hier eine Verbesserung hilfreich wére.

Ich werde im zweiten Teil dieses Abschnittes einen Ansatz zum Automatisieren der
mikroskopischen Aufnahmen vorstellen. Technisch ist ein solcher Ansatz problemlos
zu bewdltigen und viele der dazu bendtigten Verfahren existieren bereits. Ein automa-
tisch ablaufendes Verfahren hatte vor allem den Vorteil, dass es ,,skalierbar ist. Das
bedeutet, dass bei einer groReren Anzahl von Schnitten jederzeit weitere Mikroskope
aufgebaut und flr das Verfahren verwendet werden kénnten. Dies ist ein groRer Vor-
teil gegenliber der manuellen Ausfuhrung. Auerdem sind automatische Systeme unter
Einbeziehung der Personalkosten gunstiger als die manuelle Ausfiihrung, kénnen 24
Stunden am Tag und 7 Tage die Woche arbeiten und von den Grinden der Effizienz
einmal ganz abgesehen, ist das stunden- und tagelange Auswechseln und Aufnehmen
von Schnitten eine Arbeit, die man niemandem zumuten mochte.

Im néchsten Unterabschnitt mochte ich jedoch zunéchst noch einen anderen Punkt
ansprechen, an dem ebenfalls einige Erweiterungen geplant sind. Bei der Histologie ist
zwar die Nissl-Féarbung ausreichend, um Zellkern und Soma zu erkennen; allerdings
ist es natlrlich von groRtem Interessse, weitere Daten in das Modell zu integrieren.
So waére es sehr interessant, einerseits mit Tracern und andererseits mit Antikorper-
Féarbungen die Ein- und Ausgénge sowie die Rezeptorpopulation einer Zelle genau
zu beschreiben. Einen in diese Richtung weisenden Ansatz mdchte ich im folgenden
Abschnitt vorstellen.
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7.4.1 Integration von weiterem Datenmaterial

Um weitere Daten (ber die Zellen innerhalb eines Nukleus zu erhalten ist es notwen-
dig, eine umfangreiche Datenbank der Eigenschaften der Zellen in der MSO aufzubau-
en. Hierzu muss die Methode so erweitert werden, dass es nicht nur méglich wird, die
Zellen zu rekonstruieren und ihre Form, GroRe und Anordnung zu bestimmen, sondern
aullerdem zusétzliche Informationen tber die Eingénge, die Projektionsgebiete sowie
die Verteilung von Rezeptoren zu erhalten.

Zum einen kann ein zuséatzlicher Farbstoff verwendet werden, um mit Hilfe von
Tracern festzustellen, von welchen Bereichen ein Neuron seine Eingénge erhalt und
zum anderen, zu welchen Bereichen ein Neuron projiziert.

Hierbei wére insbesondere die Kombination von zwei unterschiedlich geférbten Tra-
cern von Interesse. Mit einer solchen Kombination wadre es z.B. mdglich, alle Neurone
zu identifizieren, die von zwei Nuklei einen Input erhalten oder solche, die von einem
bestimmten Nukleus einen Input erhalten und diesen an einen anderen Nukleus weiter
leiten.

Zwar wird man bei der Farbung auf Grund der geringen Schnittdicke und dem da-
mit verbundenen starken Photobleaching sehr wahrscheinlich auf die Anwendung von
Fluoreszenzmarkierungen verzichten missen, allerdings sollte es auch mit lichtstabi-
len Farbstoffen wie z.B. DAB mdglich sein, das Verfahren umzusetzen.

Des weiteren kann mit Hilfe von Antikdrpern das Vorhandensein von bestimmten
Rezeptoren oder Oberflachenproteinen nachgewiesen werden. Diese Methode kann
natlrlich auch mit der Anwendung eines Tracers verbunden werden, so dass es mog-
lich ist, Zellen zu identifizieren, die von einem bestimmten Bereich einen Eingang
erhalten und zudem z.B. einen inhibitorischen Rezeptortyp exprimieren.

Theoretisch ware auch die Verwendung von transgenen Tieren denkbar, bei denen
z.B. ein bestimmter Zelltyp mit GFP (green fluorescent protein) oder einem anderen
Marker gekennzeichnet ist.

AuRerdem besteht die Mdglichkeit, alle Daten, die sich aus einer traditionellen hi-
stologischen Untersuchung des Areals ergeben, mittels des Celllnspectors mit den Zel-
len zu verbinden. Alle Analysen, die heute von einem Menschen im Laborbuch fest-
gehalten werden, kénnen so in die Datenbank einfliessen und das Modell erweitern.

Dadurch, dass immer mehrere Merkmale erfasst werden kénnen, wird es — insbeson-
dere bei einem Nukleus wie der MSO, der eine starke radumliche Gliederung aufweist —
moglich sein, die Daten aus mehreren Individuen zu verbinden und in eine Datenbank
Zu integrieren.

Auf diese Weise wére es moglich, eine Datenbank zu erstellen, die es in dieser Pra-
zision und Genauigkeit auf dem Gebiet der Neurobiologie noch nie gegeben hat. Die
weiteren Mdoglichkeiten der diskutierten Techniken werden in Kapitel 7.5 auf Seite 133
ausfuhrlich diskutiert.

7.4.2 Erweiterung der Mikroskopie

Ein wesentlicher Punkt, an dem weitere Verbesserungen ansetzen kdénnten, ist die Auf-
nahme der Bilder mit dem Mikroskop. In diesem Bereich gibt es im Wesentlichen zwei
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Mdoglichkeiten das Verfahren zu verbessern. Zum einen kénnte eine bessere Integration
der Algorithmen in die Software der Kamera die Auswertung effektivieren und zum
anderen wére es moglich, durch eine weitgehende Automatisierung der Hardware des
Mikroskops einen deutlichen Geschwindigkeitszuwachs zu erreichen.

Die Mdglichkeiten einer Integration der APl (Application Programming Interface)
der Mikroskop-Kamera in eine eigene Software wurden bereits oben ausfihrlich disku-
tiert. Dieser Abschnitt beschaftigt sich deshalb in erster Linie mit den Mdéglichkeiten,
die ein Aus- und Umbau des Mikroskops selber bietet.

Das Mikroskopieren ist ein sehr zeitaufwendiger Vorgang. Fur die Aufnahme eines
kompletten Nukleus sind mit dem momentanen Setup bei einem erfahrenen Benutzer
ca. vier Wochen fur eine typische Serie einzuplanen. Dieser Zeitaufwand ist zwar fir
einige wenige Aufnahmen vertretbar; will man die Techniken jedoch auf eine groRere
Anzahl von Schnitten eines Nukleus mit groRerer Ausdehnung anwenden, stofit die
momentan verwendete Technik schnell an die Grenze dessen, was zeitlich noch ver-
tretbar ist.

Eine Losung wére hier eine Automatisierung des Aufnahmeprozesses. Es ist sehr
unwahrscheinlich, dass dies eine deutliche Beschleunigung mit sich bréchte, allerdings
hatte dieses Verfahren zum einen den Vorteil, dass es uniberwacht arbeiten kdnnte
und zum anderen ware ein solcher Prozess einfach zu ,,skalieren®, d.h. man kénnte mit
vergleichsweise wenig Aufwand mehrere Mikroskope parallel verwenden.

Im folgenden will ich den mdglichen Aufbau eines solchen vollautomatischen Mi-
kroskops skizzieren.

Das erste Problem bei einem vollautomatischen Mikroskop ist die Notwendigkeit,
die einzelnen Schnitte automatisch in das Mikroskop einzulegen. Dies ist mit einem
vergleichbar geringen Aufwand zu bewdltigen. So kénnte man z.B. jeden Objekttrager
mit einem schmalen Metallstreifen versehen. An diesem kdnnte dann ein Elektroma-
gnet angreifen, um den Objekttrdger von einem Rondell, Flieband oder Kasten auf
den xy-Tisch zu heben. Dort kdnnte der Objekttréger ebenfalls magnetisch fixiert wer-
den.

Das Mikroskop selbst wiirde komplett von einem Computer gesteuert, der die ge-
samte Mechanik Uber Elektromotoren bedient. Vergleichbare Projekte exisiteren be-
reits — etwa mit dem ferngesteuerten Mikroskop des MIT [60] oder dem motorisierten
Mikroskop des Instituts fir Medizintechnik und Biophysik in Karlsruhe [10]. Die da-
zu notwendige Steuerung kann entweder selbst entworfen oder teilweise (wie etwa ein
motorisierter XY-Tisch) vom Hersteller des Mikroskops bezogen werden.

Die Software misste den Schnitt zundchst mit einer etwas kleineren Vergréfierung
betrachten, um den Bereich aufzufinden, in dem der Nukleus liegt. Dazu muss der
Schnitt zuerst fokussiert werden, was durch eine Optimierung des hochfrequenten An-
teils der Fourierfunktion des Bildes [12] leicht mdglich ist.

Danach kann entweder durch die relative Lage des Nukleus oder mit einer Klas-
sifikation, wie sie etwa auch in vielen Bereichen der medizinischen Bildverarbeitung
verwendet wird, festgestellt werden, in welchem Bereich der Nukleus zu finden ist.
Dieser wird dann mit einer héheren VergréfRerung aufgenommen und gespeichert.

Nachdem der Nukleus fertig aufgenommen wurde, kann der Schnitt auf die glei-
che Art und Weise wie er auf den xy-Tisch transportiert wurde, wieder zurlickgelegt
werden.
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Ich méchte mit dieser groben Beschreibung vor allem aufzeigen, dass eine Auto-
matisierung dieses Schrittes in jedem Fall moglich ist. Stiinde ein vollautomatisches
Mikroskop zur Verfligung, so konnte man damit routinemdssig Gehirnareale kartie-
ren und katalogisieren. Ein solches Verfahren wirde sich auch fir die medizinische
Diagnose anbieten.

7.4.3 Berechnung im Cluster

Ich méchte an dieser Stelle nicht auf die konkrete Umsetzung eines Clusters einge-
hen, da es fur diese Aufgabe gute, standardisierte Ansatze gibt. Ich will nur kurz zwei
Maoglichkeiten diskutieren, um damit aufzuzeigen, dass die von dem Verfahren beno-
tigte Rechenkapazitat einfach zur Verfligung gestellt werden kénnte.

Es muss eine Losung gefunden werden, die eine einfache Ausfihrung der Program-
me in einem Cluster ermdglicht. Hierzu existieren zwei unterschiedliche Ldsungsan-
sétze: Zum einen ist es maoglich, die Lastverteilung automatisch mittels der Software
Mosix [73] zu bewadltigen; eine Alternative bestiinde in der Verwendung eines Batch-
Systems, das die einzelnen Verfahrensschritte auf mehrere Computer verteilt.

Da diese Verfahren in einem kleinen MaRstab bereits funktionieren und auf Stan-
dardsoftware basieren, sollte die Umsetzung kein Problem darstellen — zumal die hier
beschriebenen Probleme sehr einfach zu paralllelisieren sind, da die Bearbeitung der
einzelnen Schnittebenen unabhangig voneinander geschehen kann.

Ein solcher Cluster koénnte etwa aus ca. 10 Standard-Computern, die die notwen-
dige Rechenkapazitat zur Verfligung stellen, sowie einem RAID (Redundant Array of
Inexpensive Disks)-Array, welches an einen weiteren Computer angeschlossen ist und
die bendtigte Speicherkapazitét fir die Bildserien zur Verfuigung stellt, bestehen.

Mit diesem Cluster ware die Berechnung einer Serie innerhalb weniger Tage mdg-
lich.

7.5 Ausblick

In diesem letzten Abschnitt méchte ich die méglichen Anwendungen der automati-
schen Rekonstruktion diskutieren. Im Vordergrund steht dabei die Fragestellung, die
zu dieser Arbeit gefuhrt hat, ndmlich die Vorarbeiten fiir eine Modellvalidierung und
die Konstruktion eines neuen Modells fur die Funktionsweise der MSO.

Allerdings ist das Verfahren auch in vielen anderen Bereichen anwendbar und kénn-
te nicht nur in der Biologie, sondern auch in der Medizin interessante Ergebnisse her-
vorbringen. Im zweiten Teil dieses Abschnitts werde ich einige mdgliche Anwendun-
gen der hier vorgestellten Methode in unterschiedlichen Bereichen aufzeigen.

7.5.1 Mdoglichkeiten zur Modellvalidierung

In der Neurobiologie wird der Begriff Modell zur Zeit auf zwei unterschiedliche Arten
verwendet. Auf der einen Seite bemihen sich viele Gruppen, Modelle fir die Verar-
beitung von Informationen durch groRere Komplexe zu erstellen. Bei diesen Modellen
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handelt es sich um Modellvorstellungen, wie eine bestimmte Aufgabe bewaéltigt wer-
den konnte. Ein solches Modell besteht normalerweise — wenn es Uberhaupt digital
umgesetzt wird — aus einfachen Punkt- oder Integrate-and-Fire-Neuronen und weist
keinerlei Bezug zu den realen Gegebenheiten im Gehirn auf [25].

Demgegenilber stehen echte Funktionsmodelle, bei denen einzelne Funktionen am
Computer mittels komplexer mathematischer Verfahren nachgebildet werden. Die-
se Funktionsmodelle sind zumeist derart dimensioniert, dass die Funktionalitat eines
Zellbestandteils (Kanal, Pore oder Membran), einer einzelnen Zelle oder aber eines
Verbunds von wenigen Zellen nachgebildet wird [15].

Beide Modellarten kdnnen jedoch die Funktionsweise eines groReren Neuronenver-
bandes nicht korrekt darstellen. Dies liegt zumeist darin begriindet, dass zur Zeit keine
Methode existiert, mit der samtliche Zellen eines Verbandes beschrieben und klassifi-
ziert werden kénnen.

Doch liegt — wie schon in der Einleitung beschrieben — gerade in diesem Bereich der
Schlissel, mit dem wir die Funktionen des Gehirns analysieren und verstehen kénnen.
Die enorme Leistungsféhigkeit des Gehirns liegt nicht in der einzelnen Zelle, sondern
in deren Verkniipfung und der Interaktion vieler Zellen im Verbund begriindet.

Ich mdchte im folgenden die Problemstellung, auf Grund derer das vorliegende Ver-
fahren entwickelt wurde, vorstellen und aufzeigen, wie mittels einer dreidimensiona-
len Rekonstrukion ein echtes Funktionmodell der MSO geschaffen werden kénnte und
gleichzeitig eine Validierung der bestehenden Modelle ermdglicht wiirde.

Die Lokalisation einer Schallquelle im Raum kann auf zwei unterschiedliche Ar-
ten erfolgen [38]: Wéhrend bei hochfrequenten Ténen der Kopf, wie in Abbildung 7.6
links gezeigt, einen Teil des Schalls reflektiert, dadurch ein ,,Schallschatten* entsteht
und eine Lokalisation auf der Basis der Intensitatsdifferenz zwischen den beiden Ohren
(Interaural level difference ILD) stattfindet, ist diese Art der Lokalisation bei tieffre-
quenten Tonen nicht durchfiihrbar. Wenn die Schwingungslédnge groR gegenuiber dem
Ohrenabstand ist, lasst sich eine Schallquelle nur noch Uber die zeitliche Differenz
(Interaural Time Difference 1TD) zwischen den beiden Ohren lokalisieren (Abbildung

Abbildung 7.6: Schematische Darstellung der unterschiedlichen Prinzipien der Schalldetekti-
on: Links ist die Detektion mittels ILD, rechts mittels ITD dargestellt. (nach [38])

Die erste Station im Hirnstamm, die einen Eingang von beiden Ohren erhélt und so-
mit die Mdglichkeit einer Verarbeitung hat, ist der Komplex der Superioren Olive. In
der Lateralen Superioren Olive (LSO) werden die ILDs ausgewertet. Die anatomischen
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Abbildung 7.7: Schematische Abbildung 7.8: Darstellung des Phase-Lockings fiir
Darstellung des Jeffress-Modells tief- und hochfrequente Signale (mod. nach [38]).

fir die rechte Seite (nach [54]).

und physiologischen Eigenschaften der LSO sind bei den Saugern weitestgehend ein-
heitlich und ihre Rolle in der Verarbeitung ist unbestritten [97]. Bei der Verarbeitung
der ITDs ist die Situation, wie im folgenden gezeigt, weniger Klar.

Das bis heute gultige Modell fiir die Detektion von ITDs basiert auf einer von
Jeffress 1948 formulierten Modellvorstellung der ,,coincidence detection with delay
lines* [52]. Wie in Abbildung 7.7 dargestellt, beruht das Modell auf binaural innervier-
ten Neuronen (schwarz), die nur dann antworten, wenn von den beiden monoauralen
Neuronen (rot und griin) gleichzeitig ein excitatorischer Reiz eintrifft. Bei einer gleich
langen Wegstrecke fur beide Signale wirde es so nur dann zu einer Antwort kom-
men, wenn sich die Schallquelle frontal vor dem Kopf befindet. In Abbildung 7.7 sind
die Weglangen vom ipsi- und contralateralen Ohr an den mit X bezeichneten Punk-
ten gleich; bei einer frontal positionierten Schallquelle wirde demnach das Neuron 4
antworten.

Kommt der Schall nun aus dem linken Gesichtsfeld, erreicht er das linke Ohr friher
und es kommt am Neuron 4 zu keiner Koinzidenz mehr. Die beiden Signale kénnen nur
dann zusammentreffen, wenn das Signal von der linken Seite eine langere Wegstrecke
zuriicklegen muss als das von der rechten kommende. Dabei entspricht die zusatzliche
Wegstrecke exakt der Verzdgerung, die durch die unterschiedliche Laufzeit der Schall-
welle entstanden ist. Dies konnte z.B. bei Neuron 1 der Fall sein. So wird ein zeitliches
Signal in ein rdumliches Signal umgewandelt.

Obwohl die MSO in wesentlichen Punkten den \oraussetzungen des Jeffress-
Modells entspricht [54], gibt es dennoch viele Unklarheiten, die darauf hindeuten, dass
das Modell nicht ausreicht, um die Funktionalitdt der MSO zu erkléren. Im folgenden
will ich kurz die Voraussetzungen, auf denen das Jeffress-Modell aufbaut, darstellen
und aufzeigen, in wie weit die reale Situation davon abweicht. Das Jeffress-Modell
geht von den folgenden Annahmen aus:

O Neurone von beiden Seiten konvergieren in einem binaural innervierten Nu-
kleus.

O Die Neurone codieren mit ihrem Entladungsmuster die Information des akusti-
schen Stimulus.
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Abbildung 7.9: Verteilung der Projektionsmuster von MSO-Neuronen bei verschiedenen S&u-
gern. Neben den Hund und Ratte sind vier verschiedene Fledermausarten dargestellt (Ef =
Eptesicus fuscus, Ma = Molossus ater, Pp = Pteronotus parnellii, Th = Tadarida brasiliensis).
(mod. nach [38])

O Die Zellen im binauralen Nukleus antworten nur auf eine gleichzeitige excitato-
rische Erregung der beiden monoauralen Neurone.

O Die monoauralen Neurone verzweigen sich in einem leiterformigen Muster mit
unterschiedlichen Laufzeiten

O Diese Anordnung muss flr jede Frequenz jeweils getrennt vorliegen, da nur
identische Wellenlangen verglichen werden kénnen.

Die erste Forderung, dass die MSO binaural innerviert werden soll, wird bei den
meisten Saugern erfullt. Bei der Schnurrbart-Fledermaus Pteronotus p. parnellii je-
doch sind die ipsilateralen Eingange der MSO so sehr reduziert, dass die MSO bei
diesen Tieren ein fast vollstandig monoauraler Nukleus ist [20]. AuBerdem sind diese
Tiere nicht in der Lage, Frequenzen unter 10 kHz zu horen, haben aber dennoch eine
sehr groRe MSO. In diesem Spezialfall ist also bereits die Grundvoraussetzung des
Jeffress-Modells nicht erfillt; bei den meisten anderen Sdugern ist die MSO jedoch
binaural innerviert.

Diese von den beiden Seiten kommenden monoauralen Neurone konvergieren in
der MSO. Das Jeffress-Modell sieht vor, dass diese Neurone durch das sogenannte
Phase-Locking die Frequenz des akustischen Stimulus tibertragen. Dabei entspricht
die Entladungsrate der Neurone der Frequenz des akustischen Signals und gibt so die
Information Uber dessen Frequenz weiter. Dieses Phdanomen wurde auch flr Zellen der
MSO gezeigt [21]. Diese phasengebundene Antwort tritt bei Frequenzen unterhalb von
ca. 3 kHz auf, was dem Jeffress-Modell entspricht (das phasengebundene Antwortver-
halten ist im linken Teil der Abbildung 7.8 dargestellt).

Entgegen den Annahmen von Jeffress reagieren die Neurone jedoch nicht nur auf
tieffrequente Tone, sondern auch auf Tone im hochfrequenten Bereich [55]. Dort kann
aus physiologischen Grlinden kein Phase-Locking zur Frequenz des Tones stattfinden,
vielmehr entspricht dort die Entladungsrate des Neurons, wie in Abbildung 7.8 rechts
gezeigt, der Einhullenden des Stimulus. Dieses Verhalten ist im Jeffress-Modell nicht
vorgesehen. Es konnte jedoch gezeigt werden, dass die Neurone der MSO auf eine sol-
che sinusférmige Amplitudenmodifikation &hnlich reagieren wie auf einen ,,normalen”
tieffrequenten Reiz [41].
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Abbildung 7.10: Das hier gezeigte Schema zeigt eine mogliche Verschaltung der Neurone in
der MSO, basierend auf immuncytochemischen Untersuchungen (nach [1])

Der néchste Widerspruch zum Jeffress-Modell findet sich bei der Innervierung
der MSO-Neurone. Fir einen Koinzidenz-Detektor nach Jeffress wirden excitatori-
sche Eingénge genugen und lange Zeit ging man auch davon aus, dass alle Neurone
der MSO so genannte E/E-Neurone sind, die zwei excitatorische Eingange erhalten.
Es wurde mittlerweile sowohl anatomisch als auch physiologisch gezeigt, dass die
Neurone der MSO glycinerge, d.h. inhibitorische Eingdnge von beiden Seiten erhal-
ten [1, 15,37, 39,40, 42,56, 69]. In vivo- und in vitro-Untersuchungen an Wstenrenn-
méausen und Flederméusen haben gezeigt, dass die Mehrzahl der Neurone inhibitori-
sche Eingénge von beiden Seiten erhélt [42]. Diese Neurone werden als EI/EI-Neurone
bezeichnet. Ein geringerer Anteil der Neurone erhdlt nur von einer Seite einen inhibito-
rischen Eingang (I/EI-Neurone) und ein sehr geringer Teil der Neurone ist monoaural
innerviert. Die Anzahl der Neurone mit unterschiedlichem Antwortverhalten ist fir
verschiedene Tiere in Abbildung 7.9 auf der vorherigen Seite dargestellt. Man kann
sehen, dass die Anzahl inhibitorischer Eingénge bei kleineren S&ugern groRer ist, als
etwa beim Hund; dennoch zeigen auch beim Hund 36% der Neurone keine binaurale
Excitation und 12% sind strikt monoaural [33].

Es konnte aulRerdem gezeigt werden, dass der vom medialen Nukleus des Trapez-
korpers (MNTB) kommende inhibitorische Input nicht einfach eine diffuse Inhibition
ist, die die MSO von einer Antwort auf intensive monoaurale Reize abhélt, sondern
vielmehr die préziseste bekannte Inhibition darstellt [91]. Dies legt nahe, dass die in-
hibitorischen Eingdnge im Rahmen der ITD-Verarbeitung eine wichtige Rolle spie-
len und ein komplexes Verschaltungsmuster, wie etwa in Abbildung 7.10 dargestellt,
vorliegt. Die dort gezeigte Verschaltung basiert auf immunocytochemischen Untersu-
chungen von Adams und Mugnaini [1] und stellt ein grobes Schema der bereits sicher
nachgewiesenen Verbindungen bei der Katze dar. Dieses Schema muss sicherlich noch
deutlich erweitert und ergénzt werden.

Die bisher aufgezeigten Probleme beschéftigen sich vorwiegend mit den elektro-
physiologischen Eigenschaften der MSO; allerdings sind auch die anatomischen und
morphologischen Voraussetzungen des Jeffress-Modells in der Realitat nur teilweise
gegeben.

Eine grundlegende Voraussetzung des Jeffress-Modell ist eine Verzégerungsstrecke,
die bestimmt, bis zu welcher Grenze es mdglich ist, eine ITD noch zu detektieren.
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Abbildung 7.11: Darstellung von detektierbaren Abbildung 7.12: Golgi-Farbung
ITDs bei unterschiedlichen Frequenzen bei der der rechten MSO. Die bipolaren
Merriam-Kéngururatte. Die maximale ITD ist als PCs sind gut zu erkennen. (aus
gepunktete Linie dargestellt; der theoretisch auf Ba- [18])

sis des Kopfdurchmessers detektierbare Bereich ist

farbig unterlegt. (mod. nach [21])

Diese maximal detektierbare ITD lasst sich auf Basis des Kopfdurchmessers berechnen
bzw. messen [44].

Wie in Abb. 7.11 fir die Merriam-Kangururatte (Dipodomys merriami), ein der
mongolischen Wiistenrennmaus sehr &hnliches Tier aus Amerika, gezeigt, findet man
in der Realitéat ITDs, die weit (ber den theoretisch detektierbaren Bereich hinausgehen.
Dies ist meiner Meinung nach der bisher starkste Beweis dafiir, dass der natlrliche
Mechanismus nicht nur auf dem Jeffress-Modell basieren kann.

Diese Diskrepanz zwischen theoretisch berechneten und praktisch gemessenen
ITDs findet man auch beim Kaninchen [30] (sowohl fir tiefe Tone als auch flr die
Einhiillende hochfrequenter Signale) und bei Flederm&usen. Die Sensitivitat fur ITDs
der MSO-Neurone der Guano-Fledermaus Tadarida brasiliensis liegt fir fast alle ge-
testeten Neurone weit oberhalb von 100 ps [41]. Der Kopfdurchmesser dieser Tiere
lasst jedoch nur ITDs von maximal 30 ps auftreten; d.h. die Neurone sind nicht in der
Lage, die durch die Anatomie des Kopfes bedingten 1TDs auszuwerten.

Natirlich werden die ITDs bei einem groReren Kopfdurchmesser gréRer und kon-
nen besser ausgewertet werden; dennoch sind die Beobachtungen an der Merriam-
Kéangururatte und der Fledermaus insofern von Bedeutung, als die entwicklungsge-
schichtlich friihen Sauger allesamt nur sehr geringe Kopfdurchmesser hatten [40], was
den Schluss nahe legt, dass entweder die urspriingliche MSO eine andere Aufgabe ge-
habt haben muss oder der Mechanismus der Schalllokalisation effizienter sein muss,
als von Jeffress vorhergesagt.

Doch auch bei Tieren mit einem groReren Kopfdurchmesser sind die anatomischen
Voraussetzungen nicht unbedingt gegeben. Zwar zeigen Zeichnungen von Ramoén y
Cajal (Abbildung 7.12), wie auch neuere anatomische Arbeiten [9] eine Anordnung
der Neurone, die die Voraussetzungen des Jeffress-Modells in etwa erfillt, allerdings
kommen auch an dieser Anordnung immer mehr Zweifel auf.

Man findet in der MSO neben den von Jeffress geforderten bipolaren Zellen auch
andere Zelltypen, die in einem Modell wie dem von Jeffress keine Aufgabe hétten.
Mittlerweile haben unterschiedliche Autoren die Zellen auch elektronenmikroskopisch
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Abbildung 7.13: Typische Beispiele fiir eine Principal (links), eine Nonprincipal (mitte) und
eine Marginal Cell (rechts) (mod. nach [90])

und physiologisch charakterisiert, wobei sich drei Haupttypen herauskristallisiert ha-
ben [89]:

O Principal Cells (PCs): Diese Zellen entsprechen den bipolaren Zellen des
Jeffress-Modells. Wie in Abb. 7.13 links zu sehen, haben diese Zellen zwei
dicke Dendriten, die Uber 50 bis 150 um gerade verlaufen und im wesentlichen
entsprechen auch die elektrophysiologischen Eigenschaften dieser Zellen denen
eines Koinzidenzdetektors.

O Nonprincipal Cells (NPCs): Die in der Mitte von Abb. 7.13 zu sehende Zelle
ist eine multipolare Zelle, die innerhalb der MSO liegt. Deren Form und Eigen-
schaften unterscheiden sich deutlich von den bipolaren PCs.

O Marginal Cells (MCs): In der Abbildung 7.13 rechts ist eine Zelle zu sehen, die
ebenfalls multipolar aufgebaut ist. Die MCs sind mittelgroR, h&ufig von dreiecki-
ger Form, haben keine spezifische Ausrichtung und liegen am Rand der MSO.
Bisher konnte ihnen ebenso wie den NPCs noch keine schliissige Funktion zu-
geordnet werden.

In einigen Punkten erflillen die anatomischen Gegebenheiten die Voraussetzungen
des Jeffress-Modells; das Vorhandensein der NPCs und der MCs hingegen lésst sich
auf der Basis des Modells nicht erkléren.

Es konnte aulerdem gezeigt werden [59, 88], dass sich die NPCs tiber mehrere Fre-
guenzschichten erstrecken und dort teilweise inhibitorisch wirken. Bisher fehlt eine
schlissige Erklarung fur diese Anordnung.

Im Gegensatz zum Nukleus Laminaris (NL), dem bei Vdgeln der MSO entspre-
chenden Nukleus, konnte bei der MSO die Existenz von Verzdgerungsstrecken (delay
lines) nicht einwandfrei nachgewiesen werden. Einige der Verschaltungen entsprechen
der Modellvorstellung, wéhrend andere — vor allem auf der ipsilateralen Seite — diesem
Konzept nicht entsprechen [9]. Auch dies spricht dafiir, dass das Modell nur begrenzt
mit der Realitét Gbereinstimmt.
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Ebenfalls im Gegensatz zum NL existieren fur die MSO nur sehr wenige Hinwei-
se auf eine systematische Représentation der ITDs entlang der rostro-caudalen Achse,
wie es nach Jeffress notwendig waére, um das zeitliche Muster in einen rdumlichen
Kode umzuwandeln. Wenn dieser Schritt allerdings nicht stattfindet, ist es schwer vor-
stellbar, wie in der néchsten Verarbeitungsstufe, dem zentralen Nukleus des Inferioren
Colliculus - in der keine systematische Reprasentation der 1TDs gefunden wurde —
eine Auswertung erfolgen soll.

Mit der hier vorgestellten Methode ware es maglich, diesen Problemkomplex einer
Losung naher zu bringen. Mittels der funktionalen Rekonstruktion der MSO wird es
mdoglich sein, die anatomischen Voraussetzungen beziiglich Anzahl und Anordnung
der Zellen zu validieren und so die Grundlage fiir alternative Modelle zu schaffen.

Wie in Abb. 7.14 schematisch dargestellt, ist die Voraussetzung fiir eine Funkti-
onsweise nach Jeffress nicht nur eine Aufspaltung nach ITD-Sensitivitat wie in der
Mitte der Abbildung durch die monoauralen Neurone angedeutet (entsprechend den
Neuronen in Abb. 7.7 auf Seite 135), sondern auch eine Gliederung in sogenannte
Frequenzschichten (in der Abbildung lbereinander liegend). Das bedeutet, es miissen
genugend Neurone vorhanden sein, um einerseits den von dem Tier wahrgenommenen
Frequenzraum abzudecken und andererseits eine geniigend groRe ITD-Auflésung zu
gewabhrleisten.

Abschéatzungen auf Grundlage der bisherigen Ergebnisse haben ergeben, das bei der
Wistenrennmaus die MSO — wie bei den meisten Séugern — die Form einer Platte hat
und entlang der angenommenen Frequenzverteilung (dorso-ventral) aus ca. 12 Schich-
ten besteht. In jeder dieser Schichten sind in rostro-caudaler Richtung ca. 30 Gruppen
von jeweils 3 Neuronen angeordnet.

Im Verhaltensexperiment konnte gezeigt werden, dass die Tiere in der Lage sind,
tieffrequente Tone zu lateralisieren [44,57]. In Abb. 7.15 ist deutlich zu sehen, dass die
Tiere auch im tieffrequenten Bereich gut in der Lage sind, Téne zu lateralisieren. Da-
mit trifft nicht nur die flr die Fledermaus und die Merriam-Kéngururatte vorgebrachte
Kritik zu, sondern es bietet sich auch die Mdglichkeit, die Untersuchungen an einem
Séuger vorzunehmen, bei dem im Gegensatz zur Fledermaus die Lokalisation tieffre-
quente Tone im natlrlichen Umfeld eine Bedeutung hat und deshalb wahrscheinlich
auch starker ausgepragt ist.

Prinzipiell sollten 90 Zellen pro Frequenzschicht ausreichen, um die im Verhaltens-
versuch festgestellte Winkelauflosung mit einer Verrechnung nach Jeffress zu errei-
chen. Dabei treten allerdings drei grundlegende Probleme auf:

O Zunachst einmal mussten von den 90 Zellen mindestens 30 Zellen bipolare PC-
Zellen sein, da nur diese als Koinzidenzdetektoren fungieren kénnen.

O Diese Zellen missen excitatorische Eingange von beiden Seiten erhalten.

O Nach dem Jeffress-Modell muss fiir jede Frequenz eine eigene Schicht (Isofre-
guenzschicht) zur Verfligung stehen. Die Tiere mussen in der Lage sein, im tief-
frequenten Bereich ca. 3-4 Oktaven zu verarbeiten. Somit wirden einer Oktave
3-4 Schichten bzw. 270 bis 380 Neurone zur Verflgung stehen. Dies wére fur
eine Verarbeitung selbst dann nicht ausreichend, wenn alle Zellen bipolare PCs
waren.
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Abbildung 7.14: Schematische Darstellung der Fre- Abbildung 7.15: Fahigkeit der Wu-

guenzschichten Ubereinander mit monoauralen Neuro- stenrennmaus zur Lateralisation von

nen nach Jeffress fiir eine Schicht. Tonen bei verschiedenen Frequen-
zen (nach [57])

O Wirden diese geschétzten Zahlen stimmen, wiirden — da pro Oktave ca. 1000-
1200 Typ | Fasern Informationen an die MSO liefern — von jeder Seite her drei
bis vier Fasern auf eine MSO-Zelle konvergieren, woflir es bei bisherigen Mo-
dellen keine sinnvolle Erkl&rung gibt.

Zunéchst einmal kdnnen mit einer funktionalen Rekonstruktion die hier nur grob
geschatzten Zahlen exakt bestimmen kénnen. Auf dieser Basis kann dann das Jeffress-
Modell validiert werden, indem man die reale Anzahl an Schichten und Neuronen mit
der theoretisch bendtigten vergleicht.

Wenn man neben den rein auf Nissl-Schnitten basierenden Daten aullerdem weitere
Daten auf Grundlage der weiter oben geschilderten Erweiterung mit Tracern und An-
tikorpern hinzunehmen kann, wird es sehr prézise mdglich sein, die einzelnen Zellen
zu charakterisieren.

Eine mogliche Anwendung von Tracern bei dieser Fragestellung bestiinde z.B. dar-
in, mittels zweier Tracer, die in die ipsi- und die contralaterale Cochlea eingebracht
werden, jene Zellen zu markieren, die von beiden Seiten einen Eingang erhalten.

Des weitern kdnnte die gleiche Methode nochmals angewendet werden, wobei je-
doch ein Tracer in die ipsilaterale Cochlea und ein anderer in den ipsilateralen Inferio-
ren Colliculus (IC) injiziert wird, um so einen Ein- und einen Ausgang der MSO zu
bestimmen.

K&me dann noch eine Farbung mit Antikorpern gegen Glycin und Glutamat hinzu,
konnte aulRerdem gezeigt werden, welche der Zellen inhibitorische und excitatorische
Eingénge erhalten.

Einem solchen Funktionsmodell kdme die Rolle einer Transferfunktion zu, die auf
der Grundlage der vorgegebenen biologischen Daten aus Morphologie, Biochemie,
Histologie und Elektrophysiologie ein Funktionmodell erstellt, dessen Leistungen und
Defizite dem realen kognitiven Verhalten des Tieres entsprechen.

Durch die Kenntnis von Anzahl, Anordnung und Lage der Zellen wird es bereits
moglich sein, die grundlegenden Annahmen von unterschiedlichen Modellen zu Gber-
prifen und diese somit zu validieren. Gelingt es darliber hinaus, die oben genannten
Daten zu integrieren, wird man auch in der Lage sein, existierende Alternativen zum
Jeffress-Modell zu priifen oder eigene Modell aufzustellen.
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Es sollte ferner moglich sein, die Ergebnisse aus unterschiedlichen Individuen mit-
einander zu kombinieren und zu vergleichen.

Kennt man etwa die in einer Zelle vorhandenen Rezeptoren, so ist es méglich, der
Zelle einen elektrophysiologisch gewonnenen Datensatz zuzuordnen und zumindest
bei einigen Zellen wird es auf Grund ihrer relativen Lage, der charakteristischen Form
des Somas und der restlichen Daten auch mdglich sein, dieser eine Einzelzellmorpho-
logie zuzuweisen.

Diese Datenbank wiirde nicht nur eine gute Basis fur die Bildung neuer und die Vali-
dierung alter Modelle bieten, sondern auch die Mdglichkeit bieten, die Daten verschie-
dener Guppen zu erfassen, zu kombinieren und in Einklang zu bringen. Ein solches
Modell wiirde dynamisch mit den Anforderungen wachsen, Unstimmigkeiten offen
legen und eine neue, integrative Art der Zusammenarbeit ermdéglichen.

7.5.2 Andere Anwendungsgebiete

Neben dem hauptséchlichen Ziel der Modellanalyse wird die Arbeit jedoch — wie oben
angesprochen — auch Losungsmaglichkeiten fiir einige allgemeinere Fragestellungen
bieten und eine gute Grundlage fiur weitere Untersuchungen darstellen. Einige dieser
Analysemdglichkeiten mdchte ich hier kurz aufzeigen.

Zuerst erldutere ich kurz die bereits weiter vorne angesprochene Maglichkeit, mit
dem Ergebnis der Rekonstruktion eine Clusteranalyse durchzufiihren und so die Ab-
grenzung eines Nukleus zu bestimmen.

Danach folgt ein Abschnitt Gber die Anwendung des Verfahrens auf unterschiedli-
che Fragestellungen beziiglich der Ontogenese und dem Vergleich verschiedener Ar-
ten.

Im vorletzten Abschnitt gehe ich auf die Mdéglichkeiten, eine funktionale Rekon-
struktion bei der Erforschung degenerativer Krankheiten ein.

AbschlieBend folgt noch eine kurze SchluBbetrachtung einiger weiterer Anwen-
dungsmoglichkeiten und der dabei besonders hervorzuhebenden Vorteile.

Abgrenzung eines Nukleus

Eine sehr spannende Fragestellung, die sich mit wenig Aufwand beantworten liel3e,
ist die Frage nach der Abgrenzung eines Nukleus. Auch wenn heute ein Nukleus mit
physiologischen und immunochemischen Methoden charakterisiert wird, werden des-
sen Grenzen nur selten mit mathematischen Modellen festgelegt. Zumeist wird die
Entscheidung Uber die Abgrenzung eines Nukleus von einem Histologen nach des-
sen Erfahrungswerten getroffen. Da dieser Entscheidung letztlich nur die Form- und
Dichtecharakteristika der Zellen zu Grunde liegen, sollte es auch auf Basis der Re-
konstruktion mdglich sein, mit einer Clusteranalyse im dreidimensionalen Raum die
Grenzen der MSO festzustellen. Es ware sehr interessant, diese Grenze mit der von
einem oder mehreren Experten bestimmten Grenzlinie zu vergleichen und vielleicht
zu einem objektiven Kriterium fir die Abgrenzung eines Nukleus zu gelangen.

Wie in Abbildung 6.6(b) auf Seite 115 gezeigt, wére es mit einer solchen Analy-
se sehr einfach mdglich, isoliert liegende Neurone farblich zu markieren und auf der
Grundlage von Dichtekriterien eine Grenze zu ziehen.
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Vergleich unterschiedlicher Tiere und Entwicklungsstadien

Durch die universelle Anwendbarkeit des Verfahrens und die relativ kurze Zeitdauer,
die notwendig ist, um eine Rekonstruktion zu erstellen, eréffnet das Verfahren ein
breites Spektrum von moglichen Anwendungen:

So ware es moglich, die MSO von Jungtieren in unterschiedlichen Entwicklungs-
stadien zu rekonstruieren und mit der des adulten Tieres vergleichen. Auf diese Weise
konnte die Entstehung der Anordnung der Neurone in der MSO untersucht werden.

Neben dem Vergleich verschiedener Entwicklungsstadien wére auch der Vergleich
verschiedener Tierarten — etwa der Wistenrennmaus, der Katze und der Fledermaus
- von Interesse, um festzustellen, ob die Grundprinzipien des Aufbaus identisch sind
oder in wie fern eine Anpassung stattgefunden hat.

Dabei ist insbesondere die MSO ein interessantes Untersuchungsobjekt, da hier be-
kannt ist, dass der anatomische Aufbau bei Tieren, die tieffrequenten Schall lokali-
sieren kdnnen und ITDs verwenden, wie etwa der Katze oder dem Hund, die MSO
vollstandig anders aufgebaut ist als bei Ratten oder Flederméusen, die nicht in der
Lage sind, ITDs zu verarbeiten [38,56].

So wird davon ausgegangen, dass insbesondere die Ausrichtung der bipolaren Zellen
in Form eine sagittalen Platte (z.B. bei der Katze) eine Anpassung an die Notwendig-
keit ITDs zu lokalisieren, darstellt [18, 39].

Hierbei ist die Wistenrennmaus insofern von besonderem Interesse, da sie in der ak-
tuellen Literatur beziiglich ihrer Fahigkeit zur Lokalisation von tieffrequentem Schall
weitestgehend mit Hund und Katze auf eine Stufe gestellt wird. Dies beruht vor al-
lem auf den Untersuchungen von Ryan und Heffner [45, 87]; es wurde jedoch meines
Wissens nach nie gezeigt, dass die Féhigkeit zur Schallokalisation dhnlich prazise ist
wie die der groReren Sduger, noch konnte eine Anordnung der Dendriten in der Form
nachgewiesen werden, wie es bei Katze und Hase der Fall ist [18]. Die von Cajal auch
in Nissl-Préparaten der Katze [18] gefundene Anordnung der Zellen und die fiir ei-
ne Bipolarzelle typische Spindelform konnte zumindet in dem bisher in dieser Arbeit
untersuchten Areal nicht festgestellt werden.

Sollte sich bei anatomischen Untersuchungen herausstellen, dass die Struktur der
MSO bei Meriones ungiuculatus weder der eines nicht ITD-Nutzer wie der Ratte, noch
der eines ITD-Nutzers entspricht, sondern eher einen Zwischentypus darstellt und soll-
ten dieses Ergebnis zudem durch eine schlechte Lokalisationsfahigkeit im Verhaltens-
versuch bestatigt werden, so wirde dies einerseits die These einer direkten Beziehung
zwischen Struktur und Funktion dieses Nukleus starken, andererseits allerdings dazu
fuhren, dass die Rolle, die die Wustenrennmaus bei der Untersuchung der MSO bisher
spielte, neu Uberdacht werden muss.

Im Zusammenhang mit einer Beobachtung der Ontogenese konnte auch festgestellt
werden, ob die Organisationsprinzipien der MSO bei der Wustenrennmaus in erster
Linie auf Erfahrungswerte zurtckzufiihren sind oder ob diese angeboren sind. Dies
wére z.B. dadurch festzustellen, indem man das Tier in einer Umgebung ohne die
entsprechenden Reize, z.B. in weillem Rauschen, aufwachsen I&sst.

An solchen Tiere wére es mdglich, angeborene von erlernten Strukturmerkmalen zu
unterscheiden und die eventuell auftretenden Degenerationserscheinungen zu quanti-
fizieren.
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Da die Untersuchung von Degenerationserscheinungen auch bei vielen Erkrankun-
gen eine groRe Hilfe darstellen kénnte, mochte ich auf dieses Thema im néchsten
Abschnitt noch ndher eingehen.

Untersuchung degenerative Prozesse

Bei vielen Krankheiten, deren Grundlagen bis heute unverstanden sind, spielen de-
generative Prozesse des Nervensystems eine entscheidende Rolle. So sind etwa beim
Parkinson- oder Chorea Huntington-Syndrom unterschiedliche degenerative Prozes-
sen daflr verantwortlich, dass es beim Patienten zu einer massiven Stérung des moto-
rischen Systems kommt.

Die Untersuchung dieser Krankheiten ist bisher — ebenso wie die Forschung bei
Patienten mit Hirntumoren oder Alzheimer — darauf beschrankt, mit vergleichsweise
ungenauen Methoden die Ursachen dieser Krankheiten zu beschreiben [3, 24,66, 99].

Mit der hier vorgestellten Methode wére es mdglich, diese Krankheiten besser zu
verstehen und systematisch zu untersuchen. Die bisherigen Untersuchungen auf die-
sem Bereich haben vor allem das Problem, dass sie mit den in der Einleitung bereits
beschriebenen Methoden arbeiten und deshalb naturgemadss die Degeneration entwe-
der nicht oder nur auf zellulérer Ebene untersuchen kdnnen — es ist ihnen aber nicht
moglich, die Degeneration im Kontext ihres Umfeldes zu untersuchen.

Im folgenden mdchte ich kurz aufzeigen, welche Mdglichkeiten der Untersuchung
die von mir entwickelte Methodik fir die unterschiedlichen Krankheitsbilder brachte.

Bei Morbus Parkinson handelt es sich um eine Degeneration dopaminerger Neurone
in der Substantia nigra. Dies wiederum fiihrt zu mangelnder Dopaminausschittung
im Striatum, was massive motorische Stoérungen zur Folge hat (Akinese, Rigor und
Tremor) [27].

Die degenerativen Prozesse verlaufen langsam und bei einer friihzeitigen Diagnose
kénnen die Symptome des Parkonson-Syndroms mittels L-DOPA (iber eine lange Zeit
unterdriickt werden. Die Ursache der Krankheit ist bisher unbekannt.

Mit der von mir entwickelten Methode wirden sich vollkommen neue Moglichkei-
ten erschlieRen, den Degenerationsprozess zu untersuchen. Denkbare Fragestellungen
waéren dabei z.B., ob der Prozess immer in einem bestimmten, lokal begrenzten Gebiet
beginnt, oder ob bestimmte Zelltypen weniger anféllig sind als andere. Inshesondere
durch die Verwendung von transgenen Tieren, bei denen bestimmte Zellen markiert
wurden oder aber durch die Identifikation bestimmter Zellmerkmale mit Antikorpern
béte sich hier eine Mdéglichkeit, das Krankheitsbild besser zu untersuchen.

Wahrend die Ursache der Degeneration beim Parkinson-Syndrom noch weitgehend
ungeklart ist, ist die Ursache der Degeneration beim Chorea Huntington-Syndrom be-
kannt: Es handelt sich um einen genetischen Defekt des Huntingtin-Genes auf Chro-
mosom 4. Dessen Genprodukt bildet eine Amyloidstruktur aus, die Nervenzellen ins-
besondere in den Stammganglien und der Hirnrinde zerstort. Chorea Huntington flhrt
immer zum Tod und ist nicht heilbar [48, 74].

Es gibt jedoch Anséatze, diese Krankheit mittels Stammzellen zu behandeln [76].
Auch bei einer solchen Therapie kénnte man mit der hier gezeigten Methode neue Er-
kenntnisse Uber die Lokalisation, die Integration und letztlich die Funktionsweise der
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7.5 Ausblick

eingebrachten Stammzellen erhalten, wenn man diese spezifisch markiert und somit
im Zellverband identifizieren kann.

Generell bietet sich die Verwendung des Verfahrens immer dann an, wenn in einem
strukturierten Gewebe entweder Zellen durch Degeneration oder Nekrose abgebaut
werden oder neue Strukturen hinzu kommen .

Letzteres ist z.B. sowohl bei Alzheimer als auch bei einem Tumor der Fall. Wah-
rend Alzheimer durch die Degeneration von Nervenzellen und die Bildung von senilen
Plaques gekennzeichnet ist, kommt es bei einem Tumor zu einer unkontrollierten Zell-
vermehrung in einem spezfischen Bereich [19].

Durch eine funktionale Rekonstruktion eines betroffenen Bereichs ware es mdg-
lich, die Bildung der Plaques zu verfolgen und deren Entstehung besser zu verstehen.
Durch eine Analyse der Wuchsform eines Tumors ware es ebenfalls méglich, weitere
Informationen Uber dessen Ausbreitung zu erhalten.

Ich bin der Meinung, dass die hier vorgestellte Methode gut dazu verwendet werden
konnte, degenerative Prozesse besser zu verstehen und zu deren Heilung beizutragen.

Weitere Anwendungen

Es wirde zu weit fuhren, samtliche Anwendungsmdglichkeiten der hier entwickelten
Methode darzustellen. So wére es z.B. denkbar, mit den gleichen Prinzipien, die hier
auf lichtmikroskopische Aufnahmen angewendet wurden, Serienschnitte im Elektro-
nenmikroskop aneinander auszurichten und gegebenenfalls darin enthaltene Struktu-
ren zu rekonstruieren.

Auch fur die konfokale Laserscanning-Mikroskopie wiirde sich die Methode ver-
wenden lassen. So wére es etwa moglich, eine Fluoreszenzmarkierung mit einer Ge-
genférbung der Zellkerne mit DAPI zu kombinieren und diese zu verwenden, um in
den lateralen wie axialen Grenzbereichen den Abbildungsbereich des Mikroskopes zu
erweitern.

Ohne auf diese und viele andere denkbare Anwendungen des Verfahrens einzuge-
hen, méchte ich zum Schluss noch zwei Aspekte hervorheben, die ich personlich fir
sehr wichtig halte: Objektivitat und Integration.

Eine funktionale Rekonstruktion hat zunéchst den Vorteil der Objektivitét. In vie-
len Bereichen der Neurobiologie, in denen Strukturen gruppiert und analysiert werden
sollen, geschieht dies meist nicht auf der Grundlage von objektiv bestimmbaren MaR-
zahlen.

Inshesondere die Schichtung im Kortex, aber auch kortikale Strukturen wie die Ko-
lumnen des Sehsystems oder die ,,Barrel* des Barrel-Kortex geben immer wieder An-
laB zur Diskussion.

Mit einer Rekonstruktion der betreffenden Region kénnte man die Frage, wie viele
Schichten im Kortex vorhanden sind oder welche GroRe eine Kolumne hat Gberfiihren
in eine Diskussion, auf welche Weise man eine Schicht oder eine Kolumne definiert.

Da bei der Untersuchung eines anatomischen Sachverhaltes zumeist eine bestimmte
Hypothese die Grundlage darstellt und der Betrachter somit immer seine subjektive
Meinung in das Ergebnis hineinprojiziert, wére es extrem hilfreich, die subjektive Be-
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7 Diskussion

trachtungsweise durch das zumindest etwas objektivere Bild einer Rekonstruktion zu
ersetzen. Diese bietet zwar immer noch Raum fiir Spekulationen, jedoch auBerdem
auch die Mdglichkeit, diese quantitativ zu evaluieren.

Der zweite wichtige Aspekt ist die schon angesprochene Mdglichkeit der Integration
unterschiedlicher Daten. Der schnelle Fortschritt auf dem Gebiet der Genetik ist nicht
zuletzt auch darin begrundet, dass es in diesem Bereich gelungen ist, das Wissen um
Sequenzen und deren Eigenschaften in verschiedenen Datenbanken zu sammeln und
auszutauschen.

Obwohl das Gehirn ein zumindest ebenso komplexes Netzwerk bildet, wie es die
in Wechselwirkung tretenden Proteine tun, ist die Neurobiologie noch weit von einer
solchen Integration unterschiedlicher Daten entfernt.

Erst wenn unterschiedliche Daten aus der Morphologie, der Physiologie, der Etho-
logie und der Modellierung und damit auch Ergebnisse unterschiedlicher Methoden in
einer Datenbank integriert werden kdnnen, werden wir in der Lage sein, die Funkti-
onsweise unseres Gehirns besser zu verstehen.

Ich bin der festen Uberzeugung, dass es mit der hier vorgstellten Methode mdglich
ist, eine Datenbank eines Gehirnareals zu erstellen, die mit unterschiedlichen Techni-
ken gewonnene Ergebnisse integriert und zu starken Synergie-Effekten fihrt.

Nach Albert Einstein ist ,,Das Schonste, was wir entdecken konnen, das Geheimnis-
volle.“. Ich hoffe, dass diese Methode dazu beitragen wird, das geheimnisvolle Organ
Gehirn besser zu verstehen.
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Glossar

Alpha-Kanal Als Alpha-Kanal bezeichnet man einen vierten Kanal (neben Rot,
Grlin und Blau), der einen Transparentwert speichert. Je nach Wert des Alpha-
Kanals ist der jeweilige Pixel durchsichtig (255) oder undurchsichtig (0).

API API steht fir Application Programming Interface, frei Ubersetzt eine Program-
mierschnittstelle fiir Anwendungen. Ein API dient dazu, eine komplexe Funk-
tionalitat, wie etwa eine Hardwareschnittstelle oder komplizierte Bildbearbei-
tungsverfahren, anderen Programmen zur Verfiigung zu stellen. Dazu stellt das
API Funktionen bereit, die der Programmierer ohne die exakte Funktionweise
der Hardware bzw. der Verfahren zu kennen, in seinen Programmen verwenden
kann.

Array Ein Array ist eine in der Informatik sehr gebrauchliche Struktur, die dazu dient,
Daten im Arbeitsspeicher abzulegen und einen einfachen Zugriff zu gewéhrlei-
sten. Im einfachsten Fall handelt es sich bei einem Array um eine Liste; dann
spricht man von einem eindimensionalen Array. Bei einem zweidimensionalen
Array werden die Daten vergleichbar einer Tabelle in zwei Dimensionen gespei-
chert. Ebenso kommen multidimensionale Arrays zur Anwendung.

Integer Als Integer bezeichnet man ein Zahlenformat, das die Menge der ganzzahli-
gen Zahlen in einem Wertebereich von (abh&ngig vom Betriebssystem hier flr
ein 16-Bit-Betriebssystem) -65536 bis +65536 umfasst. Eine Integer-Variable
kann als Wert eine dieser Zahlen, jedoch keine Gleitkommazahl annehmen.

JNI Das Java Native Interface (JNI) ist eine Schnittstelle, die es ermdglicht, Program-
me und Bibliotheken, die in anderen Programmiersprachen wie C oder Fortran
geschrieben sind, in ein Java-Programm zu integrieren. Dadurch ist es mdg-
lich, leistungsféhige Bibliotheken zu verwenden; allerdings wird der Quelltext
dadurch von einer bestimmten Plattform abhéngig und die Portabilitat geht ver-
loren.

Lookup-Table Eine Lookup-Table ist eine Tabelle mit den diskreten Werten einer
Funktion, die die Transformation der gemessenen Werten in den Farbraum von
0 bis 255 fir die drei Kanéle Rot, Griin und Blau definiert. Eine Lookup-Table
kann als Hardware-Ldsung (Mikroskop-Kamera) als auch als reine Software-
Ldsung implementiert werden.
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Glossar

Spline Urspriinglich waren Splines Lehren aus Holz, die im Schiffbau benutzt wur-
den, um geschwungene Formen zu bauen. In der Informatik werden Kurvenzige
durch eine Punktmenge, bei denen die Kurve durch mehrere Polynome genahert
wird, als Splines bezeichnet.

Voxel Als Voxel werden Pixel im dreidimensionalen Raum bezeichnet. Wenn man
sich im zweidimensionalen Raum die Pixel als Quadrate vorstellt, so entspricht
ein Voxel einem Wiirfel, der nicht nur in x- und y-, sondern auch in z-Richtung
eine Ausdehnung hat.

148



Abklrzungsverzeichnis

ASCIl......... American Standard Code for Information Interchange
CLSM......... Confocal Laser Scanning Microscopy
PET........... Funktionale Magnetresonanztomographie
IC............. Inferiorer Colliculus

JAL ... Java Advanced Imaging

MSO.......... Mediale Superiore Olive
PET........... Positronenemissionstomographie
PNG........... Portable Network Graphic
PPM........... Portable Pixmap

SOC........... Superior Olivary Complex

TEM .......... Transmissionselektronenenmikroskopie
TIFF.......... Tagged Image File Format
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Fourier Transformation, 38
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Histogramm-Backprojection, 79
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Image Mosaicing
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Phasenkorrelation, 38
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Integer, 39
Interpolator
bikubisch, 46
bilinear, 46

JAI, 31, 46

Java, 31

Java Advanced Imaging, siehe JAI
Java Native Interface, siehe JNI
Jeffres-Modell, 4

INI, 47

JVM, 30

Koch, 4

Konfokale Laser-Scanning-
Mikroskopie, 3, 5

Kreisapproximation, 126

Kuglin, 39

Laserscanning Mikroskopie, 91
Laufzeit, 44

Linux, 30

Lookup-Table, 17

Mediale Superiore Olive, 4
Meriones unguiculatus, 6

Meriones unguiculatus, 9
Mikroskopie, 11, 40
Minimum-Distance-Klassifikator, 82
Montgomery, 44

MSO, 6

Neurolucida, 92
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NMR, 91
Osmium-Fixierung, 11

PET, 3

Phasenkorrelation, 38, 39
Phasenkorrelations-Oberflache, 40
PNG, 49

Praparation, 9

Real Median Shift, 71
Rechenleistung, 31
Referenzpunkte, 91, 92
Rekonstruktion

funktional, 6

optisch, 6
RGB-Farbraum, 61
Richmond, 42
RMS, siehe Real Median Shift

Scanning-Verfahren, 91
Shift-Theorem, 39
Speicherkapazitat, 32
Superiore Olive, 3

TEM, 3
Transformationsmatrix, 14

Uberblenden, 48

Wistenrennmaus, 9
White World, 65
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ANHANG A

Puffer und Losungen zur Histologie

Ringerlésung fur Saugetiere
Fir eine Menge von 1000 ml:

O 8,0 g Natriumchlorid (NaCl)
0,2 g Kaliumchlorid (KCI)
1,0 g Natriumbicarbonat (NaHCO3)
0,22 g Calciumchlorid (CaCls)
1000 ml Aqua. bidest.

O o o d

Das Natriumbicarbonat wird zusammen mit dem Natrium-, dem Kalium- und dem
Cacliumchlorid in Aqua bidest. gel6st.

Glutaraldehyd-Fixativ

Fir eine Menge von 500 ml:

338,0 ml Aqua bidest.

5,0 g Paraformaldehyd

20,0 ml Gereinigtes Glutaraldehyd 25%

150,0 ml Phosphatpuffer (0,4 molar bei pH 7,2-7,4)
2,0 ml Calciumchlorid (CaCls) 0,5%

O O o oo d

Das Aqua bidest. wird zusammen mit dem Paraformaldehyd erhitzt, so dass letzteres
depolymerisiert. Zu der milchigen Mischung werden 1-2 Tropfen NaOH gegeben, bis
sich der Niederschlag auflést und die Mischung Kklar wird.

Der Erlenmeyerkolben wird mit Alufolie verschlossen und so schnell wie maglich
in Eiswasser abgekdihit.
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A Puffer und Lésungen zur Histologie

Zu der abgekihlten Lésung werden Glutaraldehyd, Phosphatpuffer und Calcium-
chlorid gegeben. Die Fixierflissigkeit wird unter dem Abzug durch einen Filter fil-
triert.

Phosphatpuffer (0,4 molar bei pH 7,2-7,4)

Fir eine Menge von 500 ml:
O 500 ml Aqua bidest.
O 5,3 g Prim. Natriumphosphat (NaH3;PO,4 x H50)
O 28,0 g Sek. Kaliumphosphat (KoHPO,)

Das Natrium- und Kaliumphosphat langsam in 200 ml Aqua bidest. auflésen und da-
nach auf 500 ml auffullen.

Der pH-Wert wird mittels Indikatorpapier kontrolliert.

Waschflussigkeit
Fir eine Menge von 100 ml:
O 70 ml Aqua bidest.
O 30 ml Phosphatpuffer (0,4 molar bei pH 7,2-7,4)
O 8g Glukose
O 20 Tropfen Calciumchlorid (CaCls) 0,5%

Calciumchlorid mit dem Phosphatpuffer zu dem Aqua bidest. geben und die Glukose
darin losen.

Osmium-Fixationslosung zum Nachfixieren
Far eine Menge von 20 ml:

0 10 ml OsOy (4%)
3 ml Aqua bidest.
7 ml Phosphatpuffer (0,4 molar bei pH 7,2-7,4)
1,4 g Glukose
4 Tropfen Calciumchlorid (CaCls) 0,5%

O o o 0O

Agua bidest. mit dem Phophatpuffer mischen, Osmiumtetroxid und das Calciumchlo-
rid dazu geben und die Glukose darin ldsen.
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ANHANG B

Protokoll zur Mikroskopie

Einstellungen am Mikroskop

Vor dem Einschalten des Computers sind die folgenden Schitte durchzufiihren:

1.

2.

3.

10.

11.

12.

Ausdruck der Formblatter zum Protokollieren (siehe Seite 168).
Kamera einschalten.

Beleuchtung einschalten.

Kappe von der Leuchtfeldblende entfernen.

Alle Graufilter im Strahlengang entfernen.

Darauf achten, dass der Kondensor auf der Einstellung H(ellfeld) steht.

Floureszenzfilter auf einen leeren Halter einstellen.

. 40fache VergroBRerung einstellen.

Die Intensitét der Beleuchtung auf 3,25 einstellen.

Eine Stelle des Préparats auswahlen, so dass Gesichtsfeld ausgefiillt ist. Diese
Stelle sollte einige Zellen enthalten.

Das Préparat fokussieren.

Beide Schieber oben rechts ganz herausziehen, so dass das Bild nur noch auf
den Kamera-Schacht projiziert wird. Das Okular sollte nun dunkel sein.

Bedienung des Computers

1.

Computer einschalten.
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B Protokoll zur Mikroskopie

10.
11.

12.

13.

166

Wenn die Kamera zuvor farblich kalibriert wurde, die eigene Kalibrierungs-
datei restaurieren. Ansonsten die Datei EigeneDateien\PolaroidDMC2\FF\

_610410TR.fcal umbennen oder I6schen.

Das Programm Pol ar oi d DMC 2 starten

. Pr evi ewauswahlen

Einen Bildausschnitt durch Klicken auf das Bild und Auswahl des Icons mit
einer Lupe und einem + am unteren Rand.

Diesen Ausschnitt mittels der Fokussierhilfe unter optischer Kontrolle scharf
stellen.

Das Mikroskop unter Verwendung der Kamera kohlern:

O Kondensor bis zum Anschlag nach oben stellen.
O Die Aperturblende wird ganz gedffnet.

O Die Leuchtfeldblende wird fast ganz geschlossen, bis nur noch ein kleiner
unscharfer Lichtfleck zu sehen ist.

O Den Kondensor in der Hohe nach unten verstellen bis die Rander der
Leuchtfeldblende scharfstellen eingestellt sind.

O Optimalerweise sollte ein farbiger Schimmer um die Leuchtfeldblende her-
um verschwinden

O Die Leuchtfeldblende wird so weit auffgezogen, dass das gesamte Blick-
feld optimal ausgeleuchtet ist.

Das Okular vorsichtig herausnehmen und die Aperturblende so einstellen, dass
ca. % der hinteren Linse des Objektivs ausgeleuchtet sind.

In der Software unter Tool s - Hi st ogr ammein Fenster, das die Histogram-
me darstellt, 6ffnen und damit permanent die Qualitét der Bilder kontrollieren.

Das Feld Col or fir farbige Aufnahmen aktivieren

Unter Tool s - Set Preferences die folgenden Einstellungen vorneh-
men:

O Multiframe-Averaging mit jeweils 2 Frames
O Output — Channel Mixture: Identity
O Output — Lookup-Table: Linear

Im Hauptfenster folgende Einstellungen vornehmen:

O Auflésung: 1600x1200 Pixel
O 24bit Frabtiefe
O Sensitivity: High

Unter Histogramm-Kontrolle die Exposue-Time auf ca. 64 ms einstellen.



14. Probebild aufnehmen.

15. Das Probebild auf sein Histogramm hin untersuchen.

16. Wenn die Farbverteilung verandert werden soll:

O
O
O

Farbbereich, der getreckt werden soll, festlegen
Geeignete Lookup-Table berechnen

Die Datei C:\WINDOWS\TWAIN_32\PolaroidDMC2\LOG.Iut umbe-
nennen (z.B. LOG. | ut . ol d)

Die neu erstellte Lookup-Table nach C:\WINDOWS\TWAIN_32\
PolaroidDMC2\ LOG.lut kopieren

Die Software neu starten

UnterTool s - Set Preferences - Qutput - Lookup-Table
als Einstllung Logar i t hmauswahlen.

Erneutes Probebild machen

Nach dem Ende der Aufnahmen die Datei LOG. | ut. ol d wieder in
LOG. | ut umbenennen.

Wéhrend der Aufnahme der Serie ist auf folgendes zu achten:

p w0 bdoE

Alle Einstellungen des Mikroskops protokollieren
Jede Aufnahme im Protokoll vermerken
Vor jeder Aufnahme den Fokus berprifen

Bei groflen Serien immer darauf achten, ob sich die Farbverteilung im Histo-

gramm deutlich &ndert.

Skalierungsfaktoren

In der folgenden Tabelle sind die Umrechnungsfaktoren fiir die einzelnen VergroRe-
rungsstufen des Mikroskops angegeben:

Vergr. ‘ 800x600 1600x1200

5X 3,2258 1,6234
10x 1,6393 0,8064
20x 0,8197 0,4054
40x 0,3968 0,1992
63X 0,2577 0,1289

Mittels dieser Faktoren kénnen Entfernungen und Flachen von Pixel nach Mikrome-
ter umgerechnet werden. Die Umrechnung erfolgt nach folgender einfacher Formel:

Mikrometer = Faktor - Pizel (B.1)
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B Protokoll zur Mikroskopie

Protokollblatter

168

Mikroskopie-Protokoll

Struktur:

Datum:

Angefertigt von:

Organismus:

Verzeichnis:

Mikroskop-Einstellungen

Licht-Intensitét:

Graufilter:

Vergrofierung:

Bemerkungen:

Einstellung der Software

Auflgsung:

Farbtiefe:

Sensitivity:

Exposure Time:

Bild- Averaging:

Matrix:

Lookup-Table:

Bemerkungen:




Schnittdokumentation

Struktur:

Datum:

Angefertigt von:

Organismus:

Verzeichnis:

Basisdateiname:

Anordnung der Schnitte

Position

Block

Objekttriger

Schnitt
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Schnittprotokoll

Dateinamen-Erweiterung

181prysaq
mpnng
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PPRlqO
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04
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03

04
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03

04

10

03

04
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Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist es, eine Liicke im methodischen Spektrum neurobiologischer
Methoden zu schlieBen. Es ist heute mdglich, das Gehirn auf unterschiedlichen Ebenen
zu beschreiben. Es stehen jedoch keine Methoden zur Verfugung, um die Anordnung
der Zellen innerhalb eines Nukleus quantitativ zu beschreiben.

Die Anzahl und die Anordnung der Zellen ist jedoch eine essentielle Vorausset-
zung, um die Funktion eines Nukleus zu verstehen. Das hier vorgestellte Verfahren
zur Rekonstruktion eines Nukleus basiert auf Nissl-gefarbten Semidlnnschnitten der
Medialen Superioren Olive (MSO) der Wistenrennmaus Meriones ungiuculatus. Die-
se werden mit einer Digitalkamera lichtmikroskopisch aufgenommen und bilden die
Basis der Rekonstruktion.

In einem ersten Schritt werden innerhalb einer Schnittebene mehrere Einzelbilder
patchworkartig zu einem Image Mosaic zusammengefiigt. Durch diesen Schritt ist die
Auflésung innerhalb einer Schnittebene praktisch unbegrenzt. Das Verfahren beinhal-
tet mehrere Kontrollmechanismen und funktioniert praktisch fehlerfrei.

Danach werden die Bilder farblich korrigiert und mit Methoden der Mustererken-
nung werden die Zellkerne extrahiert. Die Extraktion der Zellkerne steht in ihrer Qua-
litdt einer manuellen Extraktion in nichts nach.

Die Zellkerne dienen als Grundlage fiir den Archimedes-Alignment-Algorithmus,
der die Schnittserie in einen dreidimensionalen Bezug setzt, indem aufeinander fol-
gende Schnitte aneinander ausgerichtet werden. Auch dieses Verfahren beinhaltet eine
Kontrolle und funktioniert fehlerfrei.

Aus diesen Daten kann dann eine Rekonstruktion erstellt werden. Diese wird wei-
ter ausgewertet und ergibt schliellich ein dreidimensionales Abbild des untersuchten
Bereichs.

Samtliche Verfahrensschritte arbeiten entweder fehlerfrei oder mit einer nur sehr ge-
ringen Fehlerrate. Somit stellt dieses Verfahren eine robuste, effiziente und universell
anwendbare Mdéglichkeit fur die umfassende Analyse der Neuronenverteilung im ZNS
dar.

Das Verfahren eroffnet die Moglichkeit, Nuklei dreidimensional zu untersuchen,
bietet aber auch einen Ansatzpunkt um mittels histologischer Daten weiteres Daten-
material (etwa elektrophysiologischer oder morphologische Daten) zu integrieren.
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