
ALBERT-LUDWIGS-UNIVERSITÄTFREIBURGINSTITUT FÜR INFORMATIKLehrstuhl für Mustererkennung und BildverarbeitungProf. Dr. Hans Burkhardt

Robuste invariante Merkmalezu Analyse und Verglei
hvon Chromosomenterritorien in Zellkernen
Diplomarbeit
Margret Keuper16.8.2006 � 15.2.2007





Erklärung
Hiermit erkläre i
h, dass i
h diese Abs
hlussarbeit selbstständig verfasst habe, keine anderenals die angegebenen Quellen/ Hilfsmittel verwendet habe und alle Stellen, die wörtli
h odersinngemäÿ aus verö�entli
hten S
hriften entnommen wurden, als sol
he kenntli
h gema
hthabe. Darüber hinaus erkläre i
h, dass diese Abs
hlussarbeit ni
ht, au
h ni
ht auszugsweise,bereits für eine andere Prüfung angefertigt wurde.
Freiburg, den 15.02.2007





ALBERT-LUDWIGS-UNIVERSITÄT FREIBURGINSTITUT FÜR INFORMATIKLehrstuhl für Mustererkennung und BildverarbeitungProf. Dr.-Ing. Hans Burkhardt Georges-Köhler AlleeGeb. 052D-79085 FreiburgTel. (0761) 203-826015.08.2006Aufgabenstellung für die Diplomarbeitvon Frau Margret KeuperRobuste invariante Merkmale zur Analyse und Verglei
h vonChromosomenterritorien in ZellkernenChromosomen bilden bei einigen Organismen die Organisationsstruktur der DNA. Währenddie Chromosomen im kondensierten Zustand bei der Zellteilung einzeln si
htbar werden, gingman bis vor kurzem davon aus, dass sie im entspiralisierten Zustand als lange unstrukturierte�Fäden� im Zellkern vorliegen. Dur
h spezielle Färbeverfahren ist es nun mögli
h, einzelneChromosomen im Zellkern anzufärben, so dass si
htbar wird, dass jedes Chromosomen nur ineinem bestimmen Territorium lokalisiert ist. Darüberhinaus wurden in der Arbeitsgruppe vonProf. Cremer am Biozentrum der LMU Mün
hen diverse Zusammenhänge zwis
hen der mor-phologis
hen Struktur dieser dreidimensionalen Chromosomenterritorien und ihrer Funktiongefunden.Aufgabe dieser Diplomarbeit soll es sein, anhand von konfokalen Aufnahmen dieser Chromo-somenterritorien die vers
hiedenen Strukturen zu klassi�zieren. In erster Linie soll dabei derUnters
hied zwis
hen aktivierten und inaktivierten Chromosomen untersu
ht werden. Dazuliegen unter anderem folgende Datensätze vor:� humane (weibli
he) Zellkerne mit angefärbtem X-Chromosomen. In jedem Zellkern be-�ndet si
h ein aktives und ein inaktives X-Chromosom.� humane Zellkerne mit angefärbtem Chromosom 8 (beide aktiv)� genetis
h veränderte Zellkerne von Mäusen, bei denen künstli
h eines der beiden Chro-mosomen 11 inaktiviert wurde.Die am LMB entwi
kelten grauwertbasierten Invarianten s
heinen für diese Fragestellung prä-destiniert zu sein, nur hat si
h in der Vergangenheit oft gezeigt, dass sie sehr emp�ndli
h aufVeränderungen in den Aufnahmebedingungen reagieren. Das zentrale Ziel dieser Arbeit ist esdaher, robuste und reproduzierbare Merkmale zu �nden, die trotz der vers
hiedenen zugrun-deliegenden Daten von einem Experiment auf ein anderes übertragen werden können.Die Arbeit soll in folgende Teilaufgaben gegliedert werden:1. Literaturre
her
he zum Thema2. Analyse der Isotropie / Anisotropie der Texturen (inwieweit sind die 3D Informationenwirkli
h notwendig), z.B. mit 
o-o

urren
e Matrizen.3. Untersu
hungen mit vorhandenen Merkmals-Extraktions-Te
hniken, z.B.:



� Harali
k-Texture features� lo
al binary patterns� Autokorrelations-Analyse� Grauwertinvarianten mit relationalen Kernfunktionen� Grauwertinvarianten auf Gradientri
htungen� Phasendi�erenz-basierte Grauwertinvarianten� et
.4. Entwi
klung von Verfahren zur Analyse der Robustheit und Übertragbarkeit der Fea-tures (z.B. bei Skalierung, Verraus
hung, et
 der Daten)5. evtl. Analyse dur
h Synthese der Texturen
Referent: Prof. Dr.-Ing. H. BurkhardtBetreuer: Dipl.-Phys. O. RonnebergerAusgabedatum: 16.8.2006Abgabedatum: 15.2.2007Bearbeitungszeit: 6 Monate



Abstra
tThe DNA of eu
aryoti
 
ells is organized in 
hromosomes. In the nu
lei, they 
an exist indi�erent states of 
ondensation. During proliferation, they are strongly 
ondensed and there-fore be
ome visible under the light mi
ros
ope. During interphase, they are de
ondensed andlo
alized in distin
t 
hromosome territories. The stru
ture of these 
hromosome territoriesand their fun
tion are related in multiple ways.The main issue of the present thesis 
onsists in analysing the di�eren
es between the textu-res of a
tive and ina
tivated interphase 
hromosomes with the help of 
onfo
al data. For thispurpose, di�erent gray-level based invariant features were tested. The 
al
ulation of gray-level
o-o

urren
e matri
es yielded good results. Features des
ribing the relations of lo
al extremahave proved to be a reliable means of des
ribing the texture of the examined 
hromosomesas well. In both 
ases, the features 
ould be su

essfully transferred from mouse to human
hromosome X.
ZusammenfassungDie DNA eukaryotis
her Zellen ist in Chromosomen organisiert. Diese können in den Zellker-nen in unters
hiedli
h kondensierter Form vorliegen. Während der Zellteilung sind sie starkkondensiert und werden so au
h unter dem Li
htmikroskop si
htbar. Während der Interpha-se liegen sie dekondensiert vor und sind in bestimmten Territorien lokalisiert. Zwis
hen derStruktur dieser Chromosomenterritorien und ihrer Funktion existieren diverse Zusammenhän-ge.Die zentrale Aufgabe der vorliegenden Arbeit ist es, die Unters
hiede zwis
hen den Texturenaktiver und inaktivierter Chromosomen in der Interphase anhand konfokaler Aufnahmen zuuntersu
hen. Zu diesem Zwe
k wurden vers
hiedene grauwertbasierte, invariante Merkmalegetestet. Dur
h die Bere
hnung von Grauwert Co-o

urren
e Matrizen konnten gute Ergeb-nisse erzielt werden. Au
h Merkmale, die die Verhältnisse der lokalen Extrema zueinanderbes
hreiben, haben si
h als zuverlässige Mittel erwiesen, die Textur der betra
hteten Chro-mosomen zu bes
hreiben. Die Übertragung der Merkmale vom Chromosom X der Maus aufdas des Mens
hen war in beiden Fällen erfolgrei
h.
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Kapitel 1EinleitungDie vollständige Ents
hlüsselung des mens
hli
hen Genoms ist 2003 dur
h das 1990 ins Lebengerufene Human Genome Proje
t geglü
kt, und do
h sind die Fragen um die mens
hli
heGenetik und die Rolle, die unsere Gene für unsere Entwi
klung und ni
ht zuletzt für dasAuftreten vers
hiedener Krankheiten spielen, no
h lange ni
ht vollständig geklärt. Unser Ver-ständnis davon, wie und dur
h wel
he Me
hanismen Gene aktiviert oder unterdrü
kt werdenund was genau ihre Funktion ist, bleibt weiterhin stark einges
hränkt.Die Epigenetik bezei
hnet nun Me
hanismen, die bestimmte Muster der Genexpression und-funktion initiieren und erhalten, ohne dabei die Genomsequenz zu verändern - sie bes
hreibtalso die We
hselwirkungen zwis
hen den Genen und ihrer Umgebung [7℄.1 In diesem Kontexthat au
h die Frage dana
h, wie si
h die Ar
hitektur eines Zellkerns s
hematis
h bes
hreibenlässt und ob diese von funktionaler Relevanz ist, an Bedeutung gewonnen. Über die Tat-sa
he, dass jedes Chromosom während der Interphase2 einen begrenzten Raum im Nukleuseinnimmt, herrs
ht unter Spezialisten weitgehend Einigkeit. Dieser Raum eines Chromosomswird als Chromosomenterritorium (CT) bezei
hnet.Einen zentralen Aspekt bei diesen Betra
htungen bildet der Zusammenhang zwis
hen derräumli
hen Anordnung der Chromosomen und ihrer Aktivität. Unter anderem sind hier o�en-bar der Abstand der CTs zur Zellkernwand, die Form der CTs und der Grad ihrer Kompaktheitvon Bedeutung.Die Form der CTs wird hier im Weiteren nur am Rande betra
htet, der S
hwerpunkt der vor-liegenden Arbeit liegt vielmehr auf einer Untersu
hung des Zusammenhangs zwis
hen Chro-matinstruktur und Chromosomaktivität. Dazu wurden aktive und inaktive X-Chromosomein mens
hli
hen Fibroblasten und Mäuse�broblasten ebenso wie aktive und künstli
h inak-tivierte Chromosome 11 in embryonalen Mäusestammzellen untersu
ht. Der Zusammenhangzwis
hen Struktur und Aktivität lässt si
h mittels Methoden der Bildverarbeitung analysie-ren, da si
h die Chromatinstruktur beziehungsweise -verteilung eines Chromosoms direkt aufdie Textur in lasermikroskopis
hen Aufnahmen des Chromosoms auswirkt. Eine kompaktereTextur in dreidimensionalen Volumendaten weist also auf eine stärkere Kondensierung desChromatin im entspre
henden Chromosom hin.Klassis
he Methoden der Bildverarbeitung sind im Folgenden auf diese Fragestellung hin ange-passt und erweitert worden. Zudem ist ein Merkmal generiert worden, das die lokalen Extremader Grauwerte einer Aufnahme zueinander in Relation setzt. Als besonders e�ektiv bei derErzeugung robuster Merkmale haben si
h Co-o

urren
e Matrizen erwiesen, aber au
h derauf lokalen Extrema basierte Ansatz führte zu guten Ergebnissen.Im Folgenden werden zunä
hst grundlegend die Verfahren erläutert, mithilfe derer die be-tra
hteten Daten erstellt wurden. Die Daten selbst werden vorgestellt. In Kapitel 3 folgt eine1Darunter fallen zum Beispiel DNA Methylierung, Histonmodi�kationen und Chromatin Remodellierung.2Zum Zellzyklus verglei
he Abs
hnitt B.1 im Anhang.



14 KAPITEL 1. EINLEITUNGDarstellung der Vorverarbeitungss
hritte, die für die Auswertung notwendig waren. Ein zen-traler Aspekt war hier das Erstellen von Methoden zur Segmentierung. Die verwendeten Merk-male werden in Kapitel 4 theoretis
h erläutert. Daraufhin werden kurz die zur Auswertungangewendeten Klassi�katoren vorgestellt. In Kapitel 6 �ndet si
h s
hlieÿli
h eine Darstellungder Ergebnisse, die erzielt werden konnten.
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Kapitel 2Erstellen der Daten2.1 GrundlagenDer Nukleus einer Zelle enthält die Erbinformationen des Lebewesens in Form von DNA. Vondort kann sie abgelesen, also transkribiert werden. Die DNA ist mit Proteinen verknüpft undformt das Chromatin, ein Fadenwerk, das si
h während der Zellteilung zu Chromosomen kon-densiert. Eine Übersi
ht über den Zellteilungszyklus �ndet si
h im Anhang B.1. Chromatinbesteht also aus DNA, die mehr oder weniger stark dekondensiert ist.Die Unters
hiede im Dekondensierungsgrad des Chromatin sind sowohl am Beispiel von akti-ven und inaktiven X-Chromosomen als au
h in aktiven und künstli
h inaktivierten Chromo-somen 11 untersu
ht worden.Im Folgenden werden die biologis
hen Grundlagen dargestellt, die für das Verständnis dervorliegenden Arbeit und das Zustandekommen der betra
hteten Datensätze wi
htig sind. Dasowohl di�erenzierte als au
h undi�erenzierte Zellen betra
htet wurden, wird zunä
hst eineÜbersi
ht über die Di�erenzierung von Zellen im Allgemeinen gegeben. Es wird daraufhin kurzdargestellt, wie die Inaktivierung des weibli
hen Chromosom X bei Säugetieren natürli
herwei-se abläuft. S
hlieÿli
h wird der Zusammenhang zwis
hen Genrei
htum und Chromatinstrukturvon Chromosomen erläutert.2.1.1 Di�erenzierung der ZelleNi
ht in allen Körperzellen eines Lebewesens werden alle Erbinformationen exprimiert, die inder DNA vorhanden sind. Vielmehr gibt es viele unters
hiedli
he Zelltypen, die unters
hied-li
he Funktionen haben. Sie bilden dementspre
hend unters
hiedli
he RNA- und Proteinmo-leküle - Gene werden hierzu gezielt ab- oder anges
haltet. Diese Di�erenzierung einer Zellezeigt si
h au
h in ihrer Form. Fibroblasten (Bindegewebszellen) beispielsweise sind eher �a
h,während Stammzellen eher rund sind. Zellen, die unters
hiedli
h di�erenziert sind, werden alsunters
hiedli
he Morphotypen bezei
hnet. Im Gegensatz zu den di�erenzierten Zellen stehenStammzellen. Sie sind sozusagen omnipotent, können si
h also prinzipiell zu jedem beliebigenZelltyp di�erenzieren.2.1.2 Natürli
he Inaktivierung des Chromosom XIn Zellkernen weibli
her Säugetiere sind in der Regel zwei X-Chromosomen enthalten, währendmännli
he Zellkerne nur ein X-Chromosom und ein wesentli
h gen-ärmeres Y-Chromosomhaben. Um diesen Unters
hied auszuglei
hen wird natürli
herweise eines der weibli
hen X-Chromosomen ausges
haltet, also inaktiviert.Der Me
hanismus, na
h dem zufällig entweder das mütterli
he oder das väterli
he X-Chromosom



16 KAPITEL 2. ERSTELLEN DER DATENausges
haltet wird, läuft während der frühen post-implantationalen Embryogenese ab und istirreversibel. Die Region im X-Chromosom, die die wi
htigste Rolle bei der Steuerung die-ser Inaktivierung spielt, wird als X Ina
tivation Center [7℄ bezei
hnet. Sie enthält das X-ina
tive trans
ript (Xist) Gen, das einzige bekannte Gen, das auss
hlieÿli
h vom inaktivenX-Chromosom transkribiert wird. [7℄ zufolge spielt Xist eine wi
htige Rolle bei der Auslö-sung des Inaktivierungsprozesses, während es wahrs
heinli
h andere Faktoren sind, die dafürsorgen, dass das inaktive X-Chromosom au
h inaktiv bleibt.2.1.3 Chromosomen - Textur und AktivierungWie oben erwähnt bestehen die Chromosomen aus Proteinen (Histone) und der DNA jedesZellkerns. In den Keimzellen kommen die Chromosomen einfa
h (haploid) vor, in den übrigenZellen doppelt (diploid). Zwei Chromosomen eines Chromosomenpaares werden als homo-loge Chromosomen bezei
hnet - sie haben die glei
he Funktion. Innerhalb jeder Tier- undP�anzenart ist die Anzahl der Chromosomenpaare konstant. Eine Übersi
ht über die Chro-mosomenzahlen einiger Tier und P�anzenarten gibt Tabelle 2.1.Pferdespulwurm 2 Champignon 8Fru
ht�iege 8 Erbse 14Hausmaus 40 Mais 20Mens
h 46 Weizen 42S
himpanse 48 Karto�el 48Hauss
haf 54 Natternzunge 512Hund 78Karpfen 104Tabelle 2.1: Chromosomenzahlen einiger Tier- und P�anzenarten. Aus [15℄.Mens
hli
he Körperzellen enthalten 46 Chromosomen, zwei Paare von Autosomen1 und einPaar von Heterosomen, den ges
hle
htsbestimmenden Chromosomen X und Y.Ni
ht alle Chromosomen enthalten glei
hviel genetis
he Information und DNA. Beispielsweiseliegen die mens
hli
hen Chromosomen 18 und 19 in Bezug auf ihren DNA-Gehalt in ähnli-
her Gröÿenordnung: sie enthalten 77 beziehungsweise 60 Mbp (Mega-Basen-Paare). Dabeiunters
heiden sie si
h deutli
h in ihrem Gen-gehalt: Chromosom 19 besteht hauptsä
hli
h ausgenrei
hem Chromatin (28 Gene/Mbp), während Chromosom 18 hauptsä
hli
h aus genarmemChromatin besteht (8 Gene/Mbp). (Verglei
he hierzu [8℄.)In [8℄ konnte gezeigt werden, dass si
h der Genrei
htum eines Chromosoms auf dessen Po-sitionierung im Zellkern auswirkt. Das genrei
here Chromosom 19 tendiert dazu, si
h ehernahe dem Zellkernzentrum zu be�nden, während si
h das genärmere Chromosom 18 eher inder Kernperipherie be�ndet. Je näher ein Chromosom am Kernzentrum liegt, desto lei
hterkann von ihm transkribiert werden. An der Zellkernhülle gibt es eine S
hi
ht von inaktivemChromatin. Gene, die dort liegen, können ni
ht transkribiert werden.Die Gen-Di
hte eines Chromosoms hat au
h Ein�uss auf dessen Chromatinstruktur. Chro-matin genrei
herer Chromosomen ist tendenziell weniger stark kondensiert als Chromatingenärmerer Chromosomen. Eine Begründung hierfür gibt das Chromosome Territory Inter-
hromatin Compartment Modell (CT-IC Modell), das im Anhang B.2 zusammengefasst dar-gestellt ist. Dieses Modell zur Zellkernar
hitektur wurde von [9℄ entworfen. Es modelliert denZusammenhang zwis
hen Chromatinstruktur und Chromosomaktivität.Die Gendi
hte eines Chromosoms ist für die vorliegende Untersu
hung von Bedeutung, da si
h1Chromosomen, die in männli
hen und weibli
hen Organismen glei
h sind.



2.1. GRUNDLAGEN 17die Chromatinstruktur, genauer gesagt der Kondensierungsgrad eines Chromosoms direkt inseiner Textur äuÿert. Die These, die es zu belegen gilt ist ja: Die Textur von Chromatin istkompakter, je stärker das Chromatin kondensiert ist, also je weniger von ihm transkribiertwird. Beim Verglei
h der Chromatinstruktur zweier Chromosomen muss folgli
h ni
ht nur be-rü
ksi
htigt werden, ob diese insgesamt aktiv oder inaktiviert sind, sondern au
h, wie genrei
hsie sind. Genrei
he Chromosomen, die dur
h bestimmte Me
hanismen inaktiviert wurden, sindunter Umständen immer no
h aktiver als genarme Chromosomen, die ni
ht inaktiviert wur-den, da von genarmen Chromosomen ohnehin weniger Information transkribiert werden muss.Zusammengefasst gilt: Neben der Aktivität haben au
h Gendi
hte und Chromosomgröÿe Ein-�uss auf die Chromatinstruktur eines Chromosoms [7℄.Die vorliegende Arbeit untersu
ht nun grundsätzli
h drei Arten von Chromosomen: das mens
h-li
he X-Chromosom, das X-Chromosom der Maus und das Chromosom 11 der Maus. Dasmens
hli
he X-Chromosom wie au
h das X-Chromosom der Maus sind sehr genarm (7,8 re-spektive 7,9 Gene/Mbp), das Chromosom 11 der Maus dagegen ist sehr genrei
h (15,9 Ge-ne/Mbp). Dabei enthält das X-Chromosom mehr DNA als das Chromosom 11. Verglei
hehierzu Tabelle 2.2. Chromosom Mbp Gene Gene/Mbp11 (Maus) 121.8 1941 15.9X (Maus) 163.7 1294 7.9X (Mens
h) 154.9 1209 7.8Tabelle 2.2: Übersi
ht über den Gengehalt der betra
hteten Chromosomen. Chromosom 11ist das genrei
hste Chromosom der Maus, Chromosom X eines der genärmsten. Für eine voll-ständige Au�istung des Genoms der Maus verglei
he [16℄. Die Angaben über das mens
hli
heGenom stammen aus der Gen-Datenbank von Ensembl, Stand: 01.2007.Chromosom 11 ist in etwa doppelt so genrei
h wie Chromosom X, wobei das ChromosomX des Mens
hen no
h genärmer ist als das der Maus. Für die zu untersu
henden Texturenheiÿt das: Man erwartet, dass die Textur des aktiven Chromosom X di
hter ist als die Texturdes aktiven Chromosom 11. Die Textur des inaktiven Chromosom X sollte au
h di
hter seinals die des inaktivierten Chromosom 11. Jeweils sollte natürli
h die Textur des inaktiviertenChromosoms di
hter sein als die seines aktiven homologen Chromosoms.Ob das inaktivierte Chromosom 11 stärker oder weniger stark kondensiert ist als das aktiveX-Chromosom, bleibt zu zeigen.



18 KAPITEL 2. ERSTELLEN DER DATEN2.2 Verwendete ZellkerneDie verwendeten Daten wurden im Rahmen der Diplomarbeit von Corella Casas Delu

hi[7℄ am Lehrstuhl für Anthropologie und Humangenetik der Ludwig-Maximilians-UniversitätMün
hen erstellt und uns zur Verfügung gestellt.Insgesamt wurden für die Untersu
hung sieben unters
hiedli
he Kulturen von Zellen generiert,von denen hier allerdings drei auÿer A
ht gelassen werden müssen. Die Gründe hierfür werdenin 2.3.1 näher erläutert.Zusätzli
h wurden zwei Datenmengen ausgewertet, die s
hon aus älteren Aufnahmen vorhan-den waren. Hier werden die folgenden se
hs Datenmengen betra
htet:1. 39 embryonale Mäuse�broblasten (MEF), in denen das aktive und das inaktive X-Chromosom �uoreszent markiert sind,2. 26 undi�erenzierte embryonale Stammzellen von Mäusen (MES), in denen beide Chro-mosomen 11 - beide aktiv - �uoreszent markiert sind (MESaa),3. 31 MES-Zellen, in denen beide Chromosomen 11 �uoreszent markiert sind, wobei eineskünstli
h inaktiviert wurde - das heiÿt: je eines aktiv und eines inaktiv (MESai) - unds
hlieÿli
h4. 23 MES-Zellen, in denen beide Chromosomen 11 �uoreszent markiert sind, wobei eineskünstli
h inaktiviert und später reaktiviert wurde (MESar), das heiÿt prinzipiell: beideaktiv.Zusätzli
h:5. 25 mens
hli
he Fibroblasten in der G0-Phase (HF-G0)2, in denen das aktive und dasinaktive X-Chromosom �uoreszent markiert sind und6. 25 mens
hli
he Fibroblasten in der S-Phase (HF-S), in denen das aktive und das inaktiveX-Chromosom �uoreszent markiert sind.Wie die Zellen für die Aufnahme präpariert wurden, wird in Abs
hnitt 2.3 genauer bes
hrie-ben, mit der Aufnahme selbst befasst si
h Abs
hnitt 2.4.2.3 Präparation2.3.1 ZellkulturenUm in den Kulturen undi�erenzierter embryonaler Mäusestammzellen ein Chromosom 11 aus-zus
halten, wurden diese genetis
h manipuliert: in jedem Zellkern musste die Xist-Sequenz ineines der beiden Chromosomen 11 integriert werden. Ein Verfahren dazu wird in [25℄ bes
hrie-ben. Der Autor AntonWutz stellte entspre
hende Zellkulturen zur Aufnahme und Verwendungin [7℄ zur Verfügung (ES 
lone 36 Zellen). Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Zellkulturenweiter na
h dem in [25℄ bes
hriebenen Verfahren bearbeitet. Die Di�erenzierung der Zellenwird dabei dur
h die Zugabe von Retinoi
 A
id (R.A
.) eingeleitet. Drei Zellkulturen wurdenunter Bedingungen gezü
htet, unter denen keine Di�erenzierung statt�nden konnte (-R.A
.),drei weiteren Zellkulturen embryonaler Mäusestammzellen wurde R.A
. zugesetzt (+R.A
.).Leider sind im Na
hhinein Fragen darüber aufgetreten, inwiefern die Di�erenzierung der em-bryonalen Stammzellen erfolgrei
h stattgefunden hat. Aufgrund dieser Unsi
herheit bleiben2Eine Übersi
ht über die vers
hiedenen Phasen des Zellteilungszyklus �ndet si
h im Anhang B.1.
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Abbildung 2.1: Zellkulturen der ES 
lone 36 Zellen und der MEF Zellen, aus [7℄. In dervorliegenden Arbeit sind ledigli
h die Aufnahmen der Zellkulturen betra
htet worden, diegrün unterlegt sind.die entspre
henden Zellkulturen hier auÿer A
ht. Verglei
he hierzu Abbildung 2.1.Xist Inaktivierung der genetis
h veränderten Chromosomen 11 wurde in jeweils zwei der dreibetra
hteten Zellkulturen dur
h Zugabe von Doxy
y
line errei
ht. Die Zellkultur, in der keineInaktivierung stattgefunden hat und eine der beiden Zellkulturen, die jeweils ein inaktiviertesChromosom 11 enthalten, sind na
h se
hs Tagen �xiert worden. Der dritten Zellkultur wur-de na
h se
hs Tagen das Xist-induzierende Doxy
y
lin entzogen. Bei undi�erenzierten Zellenerwartet man [25℄ zufolge in diesem Fall, dass si
h das betre�ende Chromosom zumindest teil-weise reaktiviert. Für die Aufnahmen von Chromosomen X in embryonalen Mäuse�broblastenwurde ein Standardverfahren genutzt, das glei
hzeitig als Kontrolle für die Entwi
klung dergenetis
h veränderten Zellkulturen fungierte. Verglei
he hierzu [7℄.2.3.2 FISHZur Markierung der Chromosomen wurde Fluoreszenz in situ Hybridisierung (FISH) verwen-det. Sie basiert auf komplementären Strukturen der DNA-Doppelhelix. Dur
h Denaturierungs-methoden zum Beispiel mittels Hitze oder hoher Salzkonzentration kann man die Doppelhelixin zwei Einzelstränge auftrennen. Dann verwendet man eine Sonde bestehend aus kurzenDNA-Strängen, die aufgrund ihrer Sequenz komplementär zu den gesu
hten DNA-Sequenzenin der aufgetrennten DNA sind. Diese kurzen DNA-Stränge sind direkt oder indirekt markiert.Indirekt markierte Moleküle �uoreszieren ni
ht selbstständig, sie werden aber von anderen Mo-



20 KAPITEL 2. ERSTELLEN DER DATENlekülen erkannt, die ihrerseits an Fluoro
hrome gekoppelt sind.

Abbildung 2.2: S
hematis
he Darstellung der Fluoreszenz in situ Hybridisierung. Aus [27℄.Zur Präparation der hier verwendeten Zellen sind nur indirekt markierte Sonden verwendetworden, nämli
h Biotin zur Markierung der Chromosomen und Digoxigenin zur Markierungder Xist-Sequenz. Digoxigenin ist ein Antikörper.Die Sonden werden ebenfalls denaturiert - also aufgespalten. Gibt man beides zusammen, sobinden si
h innerhalb von ein bis drei Tagen die Sonden an ihre komplementären Sequenzenim DNA-Strang. Diesen Vorgang nennt man Hybridisierung. Die Konzentration der Sondenmuss dabei sehr ho
h sein, damit die Wahrs
heinli
hkeit höher ist, dass si
h die Sonden andie DNA der Chromosomen binden, als dass si
h die DNA wieder zu einer Doppelhelix rena-turiert.Na
h der Hybridisierung wäs
ht man stringent, so dass ni
ht- oder fals
hgebundene Sondenweggewas
hen werden. Der letzte S
hritt ist die Detektion. Dazu gibt man die jeweiligen Mo-leküle - Chromosome-Paints - hinzu, die die Markierung der Sonde erkennen. Hier kann manmehrere S
hi
hten verwenden, um das Signal zu verstärken. In [7℄ wurden zwei S
hi
htenverwendet. Als erste Detektionss
hi
ht fungierte Avidin-Alexa488; Avidin bindet si
h an dasBiotin und Alexa488 ist ein Fluoro
hrom. Die zweite S
hi
ht bestand aus Goat-anti-Avidin-Fluoreszen
in-Isothio
yanat (FITC), das heiÿt aus Ziegen-Antikörpern, die si
h an Avidinbinden. Sie waren an FITC gekoppelt. FITC ist ebenfalls ein Fluoro
hrom; es �uoresziertgrün. Zur Gegenfärbung wurde 4',6'-Diamidino-2-Phenylindol (DAPI) verwendet.Aus der Detektion resultieren also �uoreszierende Moleküle, die indirekt an die Sequenz gebun-den sind, für die man si
h interessiert. Diese Sequenzen, zum Beispiel ganze Chromosomen,Chromosomenarme, oder einzelne Gene können dann mit einem konfokalen Lasers
anning-Mikroskop si
htbar gema
ht werden.



2.4. KONFOKALE LASERSCANNING-MIKROSKOPIE 212.4 Konfokale Lasers
anning-MikroskopieIm konfokalen Lasers
anning-Mikroskop s
annt ein Laser ein Objekt punktweise, das heiÿt,zu jedem Zeitpunkt wird der Laserstrahl auf genau einen Objektpunkt fokussiert. Damit einBild entstehen kann, müssen die ges
annten Objekte �uoreszent leu
hten. Objekte, die ni
htüber Eigen�uoreszenz verfügen, werden zum Beispiel mittels FISH Verfahren �uoreszent mar-kiert. Jedes Fluoreszenzmolekül wird dur
h Li
ht einer spezi�s
hen Frequenz angeregt. Mitdem kohärenten Li
ht eines Laserstrahls kann daher gezielt eine bestimmte Art von Fluores-zenzmolekülen angeregt werden.Das dur
h eine Anregung an einem Objektpunkt entstehende Fluoreszenzsignal wird dur
heine Lo
hblende in die Bildebene abgebildet, wodur
h Signale, die ni
ht von diesem Objekt-punkt stammen, ausgeblendet werden können. Automatis
h werden au
h gestreute Signaledur
h die Lo
hblende ausgeblendet. Dadur
h wird der Kontrast insgesamt besser.In der Bildebene wird das Signal mit einem li
htemp�ndli
hen Detektor aufgenommen. Fluo-reszenz unters
hiedli
her Farben kann dabei getrennt und in unters
hiedli
hen Kanälen glei
h-zeitig aufgenommen werden.

Abbildung 2.3: S
hematis
he Darstellung eines konfokalen Lasers
anning Mikroskops. Aus[24℄.Dur
h dieses Verfahren ist es mögli
h bis zu 100µm di
ke Objekte mit einer z-Au�ösung vonbis zu 500nm aufzunehmen. Wie di
k eine aufgenommene S
hi
ht letztendli
h ist, hängt vondem verwendeten Objektiv und dem Dur
hmesser der Lo
hblende ab.Indem das Objekt entlang der optis
hen A
hse vers
hoben wird, können Aufnahmen von allenS
hi
hten des Objekts gema
ht werden, aus denen si
h dana
h eine dreidimensionale Aufnah-me des Objekts rekonstruieren lässt. Die Qualität dieser Aufnahme hängt ni
ht nur von derDi
ke der einzelnen S
hi
hten ab, sondern au
h davon, wie weit aufeinanderfolgende S
hi
h-ten voneinander entfernt sind. Dies wird bestimmt dur
h die s
anning rate. Idealerweise gilt:
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anning rate in z-Ri
htung = 0.5× S
hi
htdi
ke.Leider ist die Abbildung eines Objektpunktes ni
ht direkt ein Punkt, vielmehr ist das ent-stehende Bild stets um einem Punkt herum gestreut - eine Tatsa
he, die die Qualität einerAufnahme deutli
h vers
hle
htert. Das Bild eines Punktes wird mit einer Point Spread Fun
-tion (PSF) bes
hrieben. Im idealen Fall, einem di�raktionsbes
hränkten optis
hen System,sieht die PSF aus, wie in Abbildung 2.4 bes
hrieben. Aus dieser Darstellung wird deutli
h,

(a) (b)Abbildung 2.4: (a) Die ideale PSF in xz-Ansi
ht. (b) Die ideale PSF in xy-Ansi
ht. Aus [24℄.dass die PSF das Signal in z-Ri
htung am stärksten vers
hmiert. Dieses Phänomen lässt si
hau
h in den in der vorliegenden Arbeit verwendeten Aufnahmen der CTs wieder�nden.



2.5. VERWENDETE DATEN 232.5 Verwendete DatenDie verwendeten Daten sind mit zwei unters
hiedli
hen konfokalen Lasers
anning-Mikroskopenaufgenommen worden, den Modellen Lei
a TCS-SP1 und Lei
a TCS-SP2. Das verwendeteObjektiv ist in beiden Fällen ein 63x Plan-A
hromat/1,4 Oil. Die Voxelgröÿe beträgt bei denjeweiligen Datenmengen: MEF 0, 06 × 0, 06 × 0, 326µmMESaa 0, 05 × 0, 05 × 0, 326µmMESai 0, 05 × 0, 05 × 0, 326µm oder
0, 05 × 0, 05 × 0, 285µmMESar 0, 05 × 0, 05 × 0, 326µmHF-G0 0, 06 × 0, 06 × 0, 285µmHF-S 0, 06 × 0, 06 × 0, 285µmTabelle 2.3: Übersi
ht über die aufgenommenen Voxelgröÿen in jeder der in Abs
hnitt 2.2vorgestellten Datenmengen.Diese Au�ösung entspri
ht einer Aufnahmegröÿe von minimal 512 × 512 × 12 Voxeln (�a-
he Fibroblastenzellen) bis zu maximal 512 × 512 × 78 Voxeln (rundli
he Stammzellen).Zur weiteren Verarbeitung wurden alle Zellen mittels Interpolation auf eine Voxelgröÿe von

0, 1× 0, 1× 0, 1µm skaliert. Von jedem Zellkern wurden drei Kanäle aufgenommen. Der ersteist der Gegenfärbungskanal (oder DAPI-Kanal), in wel
hem der gesamte Zellkern zu sehenist. Der zweite zeigt die beiden Chromosomen, die untersu
ht werden sollen (FITC-Kanal).In einem dritten Kanal ist die Xist-Sequenz aufgenommen worden.

(a) (b) (
)Abbildung 2.5: Jeweils eine S
hi
ht aus dem (a) DAPI-Kanal, (b) dem FITC-Kanal und (
)dem Xist-Kanal der Aufnahme einer Mäuse�broblastenzelle. In der Xist-Aufnahme sieht man,dass alle Punkte mit hoher Intensität (Cluster oben re
hts) klar einem der beiden CTs zuge-ordnet werden können. Denno
h gibt es viele Nebenmaxima, die eine automatis
he Zuordnungfragwürdig ma
hen.In diesem Kanal sind nur dort Punkte zu sehen, wo si
h die Xist-Sequenz be�ndet. Bei denAufnahmen von Fibroblasten hat man so eine Ground Truth, einen eindeutigen Marker, deranzeigt, wel
hes der Chromosomen inaktiv ist. Bei den genetis
h veränderten embryonalenMäusestammzellen sind in jedem Zellkern zwei Xist-Sequenzen vorhanden: diejenige, die zudem hier ni
ht dargestellten X-Chromosom gehört, und diejenige, die in das Chromosom 11eingefügt wurde. In einem Teil der Aufnahmen (MESaa und MESar-Zellen) wurden Xist-Sequenz und CTs im selben Kanal aufgenommen, was eventuell zu Fehlinterpretationen der
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Abbildung 2.6: Die drei Einzelaufnahmen aus Abbildung 2.5 übereinandergelegt in unter-s
hiedli
hen Farbkanälen: blau entspri
ht dem DAPI-Kanal, grün dem FITC-Kanal und rotzeigt die Xist-Markierung.Daten, speziell der Texturen der CTs führen kann.Au
h sind leider oft andere Punkte im Xist-Kanal zu sehen, die von Verunreinigungen derZellkerne herrühren. Daher ist eine manuelle Auswertung einer automatis
hen in diesem Fallvorzuziehen.2.6 Manuelle SegmentierungDie Daten wurden im Rahmen der Arbeit [7℄ manuell vorsegmentiert. Mithilfe von ImageJwurden die CTs sehr grob ausges
hnitten, so dass die Aufnahme des FITC-Kanals in zweigetrennten Datensätzen gespei
hert werden konnte. Die segmentierten Aufnahmen enthalteneinen groÿen Anteil Hintergrund, so dass die Chromosomen denno
h genauer vom Hintergrundsegmentiert werden müssen, bevor sinnvoll Merkmale extrahiert werden können.

(a) (b)Abbildung 2.7: Die manuell segmentierte Version des Beispiels aus Abbildung 2.5(b). (a) Dasinaktive X-Chromosom, (b) Das aktive X-Chromosom.In [7℄ wurden zur genaueren Segmentierung zu jeder Aufnahme manuell eine Reihe von
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hwellwerten bestimmt: ein S
hwellwert zur Segmentierung des Zellkerns, ein S
hwellwertfür jedes CT. Der Mittelwert der optimalen S
hwellwerte für die einzelnen CTs wurde s
hlieÿ-li
h in [7℄ zur Evaluation der Daten benutzt. Diese S
hwellwerte stehen hier zur Verfügung,um die Qualität der automatis
hen Segmentierungsverfahren für CTs zu messen.
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27
Kapitel 3VorverarbeitungUm die Daten für die Bere
hnung der invarianten Merkmale vorzubereiten, mussten ver-s
hiedene Vorverarbeitungss
hritte dur
hgeführt werden. Zunä
hst wurden die Zellkerne vomHintergrund segmentiert. Daraufhin wurden zwei unters
hiedli
he Verfahren zur Segmentie-rung der CTs entwi
kelt. S
hlieÿli
h wurden zu den Aufnahmen der CTs die Ri
htungen derGradienten bestimmt.3.1 Segmentierung der ZellkerneIn dem Aufnahmekanal, in dem die CTs si
htbar sind (FITC-Kanal), ist klar zu erkennen,dass die Hintergrundhelligkeit vom Zellkern beein�usst wird. Der Hintergrund hat in demBerei
h, der im Zellkern liegt, einen wesentli
h höheren Grauwert, als in dem Berei
h ausser-halb des Nukleus. Als Beispiel hierzu ist in Abbildung 3.1 jeweils dieselbe S
hi
ht aus demDAPI-Kanal und dem FITC-Kanal einer mens
hli
hen Fibroblastenzelle abgebildet. Um die

(a) (b) (
)Abbildung 3.1: (a) Eine S
hi
ht aus dem DAPI-Kanal eines mens
hli
hen Fibroblasten Zell-kerns. (b) Die entspre
hende S
hi
ht im FITC-Kanal. Man kann erkennen, dass die Grauwerteim Berei
h des Zellkerns höher sind als auÿerhalb. (
) Dieselbe Aufnahme na
h γ-Korrekturmit γ=0.5. So ist der Helligkeitsunters
hied zwis
hen Zellkern und restli
hem Hintergrunddeutli
her zu erkennen.Intensitätsunters
hiede besser si
htbar zu ma
hen, wurden die Grauwerte hier farbli
h aufeiner Farbskala von s
hwarz (entspri
ht der Intensität Null) bis hellgelb (entspre
hend derIntensität 255) dargestellt. Bei linearer Skalierung sind die Helligkeitsunters
hiede zwar nurs
hwer zu erkennen, na
h γ-Korrektur aber sieht man den Unters
hied zwis
hen Zellkern undübrigem Hintergrund deutli
h.



28 KAPITEL 3. VORVERARBEITUNGUm die Grundhelligkeit im Zellkern messen zu können ist es für die weitere Verarbeitungvon Interesse, die Zellkerne vom Hintergrund zu segmentieren. Dies wurde im DAPI-Kanalvorgenommen.3.1.1 S
hwellwertbere
hnungDie Methode, die hier zur Segmentierung der Zellkerne verwendet wurde, basiert auf Gradi-enten. Für eine dreidimensionale Funktion F (x, y, z) lässt si
h der Gradient folgendermaÿenbestimmen:
∆(F ) =

δF

δx
i+ δF

δy
j+ δF

δz
k, (3.1)wobei δFδx bestimmt, wie stark si
h die Funktionswerte in x-Ri
htung verändern, δFδy bes
hreibtdie Änderung in y-Ri
htung, δF

δz in z-Ri
htung. Die Gesamtlänge eines Gradienten an einerStelle bes
hreibt, wie stark si
h der Funktionswert an dieser Stelle ändert.Dies lässt si
h au
h auf die dreidimensionalen Zellkerndatensätze anwenden: An den Stellen,an denen si
h der Grauwert stark ändert, ist der Gradient relativ lang, eine geringe Grau-wertänderung lässt si
h an einem kurzen Gradienten messen. Lange Gradienten sind also einIndiz dafür, dass an dieser Stelle einer Aufnahme die Kontur eines Objekts verläuft.

(a) (b) (
)Abbildung 3.2: (a) Die Aufnahme aus Abbildung 3.1, hier als Grauwertdarstellung, (b) dieGradientenlängen dieser Aufnahme und (
) die Ri
htungen der Gradienten der Aufnahme.Diese Tatsa
he nutzt man nun, um die Kontur eines Objektes mit einem globalen S
hwellwertbestmögli
h zu erfassen. Für eine Reihe von mögli
hen S
hwellwerten τ wird die Kontur Kbere
hnet, die bei Anwendung dieses S
hwellwerts auf den Datensatz X entstehen würde:
Kt(x) = δ(X(x) − τ).

δ ist hierbei der Dira
-Impuls. Für jeden S
hwellwert τ bere
hnet man dann, wie groÿ imMittel die Gradienten sind, die si
h auf der Kontur K be�nden. Je gröÿer dieses Mittel ist,desto stärker die Kante in der Originalaufnahme. Ist GM das m×n× l groÿe Array, in dem zujedem Bildpunkt x seine Gradientenlänge gespei
hert ist, so ist der S
hwellwert τ zu wählen,der folgenden Term maximiert:
1

∫

δ(X(x) − τ)dx ∫

δ(X(x) − τ)GM(x)dx→ max (3.2)



3.1. SEGMENTIERUNG DER ZELLKERNE 29Wie si
h dieser Term für S
hwellwerte zwis
hen 1 und 200 entwi
kelt, ist in Abbildung 3.3 zusehen.
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Abbildung 3.3: Jeweils eine S
hi
ht aus dem DAPI-Kanal zweier Zellkerne - links ein Kern einermens
hli
hen, re
hts einer Mäuse�broblestenzelle - und die Kurve, die si
h bei Auswertungvon Glei
hung 3.2 auf den Zellkern ergibt. Der Kurvenverlauf in der mens
hli
hen Zelle istwesentli
h breiter als in der Mäusezelle. Dies lässt darauf s
hlieÿen, dass die Kontur si
h beiS
hwellwerten um den Wert 40 herum nur wenig verändert. Das Maximum errei
ht die Kurvebeim S
hwellwert 35. In der Mäusezelle liegt der beste S
hwellwert bei 10.Mit dem ri
htigen S
hwellwert lässt si
h nun eine Maske erstellen, mit der diejenigen Berei
heausgeblendet werden können, die auÿerhalb des Zellkerns liegen. Mithilfe dieser Maske lässtsi
h dann zum Beispiel die Hintergrundhelligkeit im Zellkern s
hätzen. Darauf wird in Ab-s
hnitt 3.2.2 genauer eingegangen werden.In man
hen der Aufnahmen sind mehrere, nah beeinander liegende Zellkerne dargestellt. Diesekonnten dur
h das Segmentierungsverfahren ni
ht immer als zwei getrennte Objekte segmen-tiert werden. In den entspre
henden Fällen wurden die Zellkernmasken manuell na
hkorrigiert.3.1.2 KonturglättungIm Gegensatz zu mens
hli
hen Zellkernen weisen die Zellkerne von Mäusen dunkle und helle�Fle
ken�auf. Die dunkleren Fle
ken sind Nukleoli, weitgehend DNA-freier Raum, die hellenFle
ken dagegen sind Chromozentren, das heiÿt Anhäufungen von peri
entromeris
hem Chro-matin - das Chromatin in der Nähe des Centrosom in jedem Chromosom. Ein Chromozentrumkann übli
herweise ni
ht einem bestimmten Chromosom zugeordnet werden, da es Chromatin
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(a) (b)Abbildung 3.4: Die entstandene Maske kann genutzt werden, um im FITC-Kanal den Hinter-grund auszublenden. Übrig bleiben die �uoreszenten Chromosomen und der Zellkernhinter-grund. (a) zeigt die maskierte Aufnahme aus Abbildung 3.1(b). (b) Zur besseren Kenntli
h-ma
hung ist die Aufnahme hier na
h γ-Korrektur mit γ=0.3 abgebildet.aus vers
hiedenen Chromosomen aufweist. Es be�ndet si
h au
h ni
ht zwangsläu�g in derNähe des Chromosoms, das den gröÿten Anteil an Chromatin beisteuert.

(a) (b)Abbildung 3.5: (a) Der Gegenfärbungskanal eines Mäusezellkerns. Es sind deutli
h Nukleoli(dunkle Punkte) und Chromozentren (helle Punkte) zu sehen. (b) Der Gegenfärbungskanaldes Mäusezellkerns na
h der �ll-Operation. Die Nukleoli sind nun aufgefüllt.Die Nukleoli sind für die Segmentierung der Zellkerne meist kein gröÿeres Problem, sie kön-nen mit einer einfa
hen morphologis
hen �ll-Operation aufgefüllt werden. Diese �ll-Operationsetzt jeden Grauwert auf den Wert des minimalen Grauwerts der angrenzenden Pixel.Die Chromozentren allerdings haben die Eigens
haft, die Form der Maske mehr oder wenigerstark zu beein�ussen. Dur
h die PSF sind sie gerade in z-Ri
htung stark verzerrt, und be-ein�ussen dur
h ihre Helligkeit die dur
h S
hwellwertsetzen bestimmte Kontur. Sie ma
hensi
h im segmentierten Bild als Ausbeulungen bemerkbar. Au
h in xy-Ri
htung können siedie Form des segmentierten Kerns verfäls
hen. Gerade bei den �a
hen Fibroblasten allerdings
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hen Auswölbungen in z-Ri
htung das gröÿere Problem.

(a) (b)Abbildung 3.6: (a) Hier ist die Kontur eingezei
hnet, an der das Verfahren den Kern aus-s
hneidet. (b) Eine Seitenansi
ht der Aufnahme. Hier ist zu erkennen, wie Nukleoli und Chro-mozentren die Form des Nukleus verfäls
hen.Auf der Su
he na
h einer Mögli
hkeit, diese Fehler zu korrigieren, hat si
h eine sehr einfa
heMethode als praktikabel erwiesen. Die Masken, die si
h aus dem oben bes
hriebenen Segmen-tierungss
hritt ergeben, sind mit einem dreidimensionalen Gauÿ�lter iterativ geglättet undwieder binarisiert worden.Das Gauÿ�lter ist ein lineares Tiefpass�lter.
f(x, y, z) =

1

2πN/2|Σ|1/2
exp−1/2(x−µ)T Σ−1(x−µ),wobei Σ die Kovarianzmatrix ist, mit:

Σ =





σ2
1 0 0
0 σ2

2 0
0 0 σ2

3



 .Seine Form ist abhängig von der Standardabwei
hung σ in x-, y und z-Ri
htung. Bei jederIteration wird für jedes Voxel der Ein�ussberei
h des Gauÿ�lters daraufhin ausgewertet, obes gröÿtenteils im Zellkern liegt, oder auÿerhalb. Liegt er gröÿtenteils innerhalb des Zellkerns,so wird das betra
htete Voxel hö
hstwahrs
heinli
h au
h zum Zellkern gehören. Dur
h dieBinarisierung wird in jedem S
hritt ents
hieden, wel
he Voxel eindeutig zu Vordergrund be-ziehungsweise Hintergrund gehören.Damit starke Ausbeulungen na
h und na
h vers
hli�en werden, muss die Form des Gauÿ�ltersbestmögli
h der Form eines Zellkerns angepasst werden. Bei Fibroblasten heiÿt das, dass dasGauÿ�lter in z-Ri
htung eine wesentli
h geringere Standardabwei
hung haben muss, als in xund y-Ri
htung, da Fibroblasten selbst ja au
h sehr �a
h sind. Dadur
h werden Auswölbun-gen in z-Ri
htung stärker ausgegli
hen, als in x und y-Ri
htung. Bei den undi�erenziertenStammzellen ist dies s
hwieriger. Sie sind grundsätzli
h runder, haben aber keine so lei
ht zumodellierende Form. Hier wurde also ein weniger �a
hes Gauÿ�lter gewählt, das allerdingsinsgesamt sehr klein ist, damit keine Artefakte entstehen. Tabelle 3.1 zeigt die verwendetenStandardabwei
hungen.
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σ1 σ2 σ3HF 0.15 0.15 0.03MEF 0.15 0.15 0.03MES-Zellen 0.12 0.12 0.07Tabelle 3.1: Standardabwei
hungen (im µm), die zum Korrigieren der Zellkernkontur in denvers
hiedenen Zelltypen verwendet wurden.Insgesamt wurden die binären Masken zehnmal iterativ mit dem Gauÿ�lter geglättet und wie-der binarisiert. Abbildung 3.7 zeigt die Kontur, die na
h der Korrektur der Maske entsteht.Grundsätzli
h stellt diese Maske besser die Form des Nukleus dar. Leider fällt auf, dass in der

xy-Ebene tatsä
hli
h im Zellkern vorhandene Ausbeulungen au
h lei
ht vers
hli�en werden.Die resultierenden Approximationen der tatsä
hli
hen Kernkontur sind jedo
h insgesamt hin-rei
hend gut.

(a) (b)Abbildung 3.7: Die korrigierte S
hnittlinie: (a) Frontalansi
ht (b) Seitenansi
ht.Bei der Su
he na
h spezi�s
hen Eigens
haften der unters
hiedli
hen CTs wurde au
h derenAbstand von der Zellkernwand untersu
ht. Dies ges
hah insbesondere in den Untersu
hungenin [7℄. Dort wurden die Zellkerne zu diesem Zwe
k ledigli
h mit einem festen S
hwellwert bina-risiert. In der vorliegenden Arbeit wurden ähnli
he Untersu
hungen unter der Voraussetzungder verbesserten Approximation der Zellkernwand dur
hgeführt. Verglei
he hierzu Abs
hnitt4.5.



3.2. SEGMENTIERUNG DER CHROMOSOMENTERRITORIEN 333.2 Segmentierung der ChromosomenterritorienDie Methode aus Abs
hnitt 3.1 hat si
h bei der Anwendung auf die CTs als unpraktikabelerwiesen, da die von dieser Methode gewählten S
hwellwerte hier stark variieren in Abhängig-keit davon, ob beide CTs in einem Zellkern glei
hzeitig segmentiert werden, oder ein CT auseiner manuell vorsegmentierten Aufnahme segmentiert wird. Zwei weitere Verfahren, die andieser Stelle getestet wurden und gute Ergebnisse erzielten, werden im Folgenden bes
hrieben.3.2.1 Segmentierung mittels Gradient-MagnitudeBei der Segmentierung mittels Gradient-Magnitude handelt es si
h um ein Standardverfahrenzur Segmentierung von Grauwertbildern. Prinzipiell sind die Grundlagen ähnli
h wie in Ab-s
hnitt 3.1 - au
h hier werden die Konturen der gesu
hten Objekte dur
h die Gradientenlängebestimmt. Abbildung 3.8 zeigt die Gradientenlängen zu Abbildung 3.1(b), einer S
hi
ht ausdem FITC-Kanal eines Zellkerns.

(a) (b)Abbildung 3.8: (a) Gradientenlängen zur S
hi
ht aus 3.1(b). Man sieht, dass die Gradientenum die CTs herum deutli
h länger sind als im restli
hen Zellkern. Innerhalb eines CTs aller-dings s
hwanken die Gradientenlängen stark. (b) Die Gradientenlängen na
h �ll-Operation.Nun sind die Gradientenlängen innerhalb der CTs insgesamt etwas höher als im restli
henZellkern.Man sieht, dass die Gradienten um die beiden CTs herum und au
h innerhalb der CTs län-ger sind als im Hintergrund. Um mögli
hst im ganzen Inneren des CTs hohe Einträge imGradient-Magnitude Array zu erhalten, wurde au
h hier wieder eine dreidimensionale �ll-Operation dur
hgeführt. Die Werte dieses Arrays jeder Aufnahme wurden daraufhin mit demMin-Max-Algorithmus 1 auf das Intervall [0,1℄ abgebildet. Binarisiert man diese Daten, kannman indirekt aus der Gradientenlänge eine Maske für die CTs erstellen.Leider zeigt si
h hier das Problem, dass der beste S
hwellwert für die Binarisierung o�enbarni
ht für beide CTs der glei
he ist. Abbildung 3.9 zeigt die Ergebnisse der Binarisierung derAufnahme aus Abbildung 3.8 (b) mit vers
hiedenen S
hwellwerten. Das obere CT wird erstmit einem sehr geringen S
hwellwert als zusammenhängende Region ausges
hnitten, für dasuntere CT könnte man au
h einen wesentli
h höheren S
hwellwert wählen, bei dem wenigerHintergrundelemente mitausges
hnitten werden.Das Resultat lässt si
h mittels morphologis
her Operationen deutli
h verbessern. Es hat si
hgezeigt, dass die aufeinanderfolgende Anwendung einer Close-Operation mit einem runden1Beim Min-Max Algorithmus subtrahiert man den minimalen vorkommenden Wert von allen Werten, sodass das Minimum Null beträgt. Dann wird dit dem maximalen vorkommenden Wert normiert.
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(a) (b) (
)Abbildung 3.9: Binarisierung der Aufnahme aus Abbildung 3.8 (b) mit den S
hwellwerten (a)0.4 (b) 0.3 (
) 0.2. Je niedriger der S
hwellwert gewählt wird, desto gröÿer wird die Maske,das heisst ein desto gröÿerer Anteil des Zellkerns wird dem CT zugere
hnet.Strukturelement der Gröÿe 5 × 5 und einer Open-Operation mit einem runden Strukturele-ment der glei
hen Gröÿe meist zum gewüns
hten Ergebnis führt. Verglei
he hierzu Abbidung3.10.

(a) (b) (
)Abbildung 3.10: (a) Die Maske aus Abbildung 3.9(b) na
h Close-Operation. Die Maskenbeider CTs haben nun keine Lö
her mehr. (b) Die Maske aus (a) na
h Open-Operation.Kleine Maskenfragmente, die ni
ht nahe genug an der restli
hen Maske liegen, vers
hwindenhierdur
h. (
) Die resultierende Kontur, eingezei
hnet in die Aufnahme aus Abbildung 3.4 (a).Nutzt man zusätzli
h aus, dass von jedem CT au
h eine manuell vorsegmentierte Aufnahmevorhanden ist, lassen si
h mit dieser Methode Masken erstellen, die na
h dem visuellen Ein-dru
k gut passen. Objektiv lässt si
h die Qualität dieser Masken allerdings s
hle
ht messen,alseinziger Verglei
hswert die im Rahmen der Arbeit [7℄ manuell erstellten Grauwerts
hwellwerteherangezogen werden können. Daher wurde im Weiteren na
h einem Verfahren gesu
ht, dasim Gegensatz zu dem oben vorgestellten Verfahren einen S
hwellwert im Grauwertberei
hsetzt.



3.2. SEGMENTIERUNG DER CHROMOSOMENTERRITORIEN 353.2.2 Segmentierung mittels A Posteriori Wahrs
heinli
hkeitenDie Grundlage für die hier verwendete Methode bildet das Bayes-Theorem:
P (ω|x) =

p(x|ω)P (ω)

p(x)
,wobei p(x|ω) die klassenspezi�s
he Verteilungsdi
hte der Klasse ω und P (ω|x) die a-posterioriWahrs
heinli
hkeitsdi
hte ist, also die Wahrs
heinli
hkeit dafür ist, dass das beoba
htete Er-eignis x der Ereignisklasse ω angehört. Verglei
he hierzu [5℄.Im Folgenden werden die in einer Aufnahme auftretenden Grauwerte genauso wie die Zuge-hörigkeit eines Voxels zur Klasse CT oder zur Klasse Hintergrund als mögli
he, abhängigeEreignisse x, ω1 und ω2 betra
htet.Sofern man nun in der Lage ist, die klassenspezi�s
he Verteilungsdi
hte p(x|ωi) zu s
hätzen,also zu s
hätzen, mit wel
her Wahrs
heinli
hkeit ein Grauwert x im Hintergrund oder im CTauftritt, und sofern die a-priori Wahrs
heinli
hkeiten von ω1 und ω2 bekannt sind, ist man inder Lage jeden Grauwert mit einer bestimmten Wahrs
heinli
hli
hkeit dem Vordergrund oderdem Hintergrund zuzuordnen. Hierzu benutzt man den Bayes- oder MAP-Klassi�kator:

p(x|ω1)P (ω1)

p(x)
≶
p(x|ω2)P (ω2)

p(x)
.Dies ist glei
hbedeutend mit der Ents
heidungsfunktion

p(x|ω1)P (ω1) ≶ p(x|ω2)P (ω2). (3.3)

Abbildung 3.11: S
hematis
he Darstellung der Bayes-Klassi�kation aus [5℄.Als Grundlage für die S
hätzung der klassenspezi�s
hen Wahrs
heinli
hkeitsdi
hten wurdendie Grauwerthistogramme der Aufnahmen verwendet. Diese geben an, wie häu�g wel
herGrauwert in einer Aufnahme vorkommt, sie können also au
h als Wahrs
heinli
hkeitsvertei-lungen der Grauwerte in einer Aufnahme interpretiert werden.Das in Abbildung 3.12 dargestellte Histogramm weist zwei deutli
he Maxima auf, das globaleMaximum liegt beim Grauwert 10. Dann fällt es re
ht s
hnell ab - um etwa ab dem Grauwert20 �a
h auszulaufen. Die Grauwerte der Voxel, die zu den CTs gehören, sind deutli
h heller als
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(a) (b)Abbildung 3.12: (a) Eine S
hi
ht des FITC-Kanals der MEF-Zelle, deren DAPI-Kanal in Ab-bildung 3.5(a) dargestellt ist; der Hintergrund ist hier ausgeblendet. (b) Das Histogrammdieser Aufnahme. Die Hintergrundhellgikeit des Zellkerns nimmt den gröÿten Teil der na
hMaskierung verbleibenden Aufnahme ein. Das Histogramm weist daher ein deutli
hes Maxi-mum auf, das den häu�gsten Hintergrundgrauwert markiert.die Hintergrundgrauwerte. Der obere, �a
he Teil des Histogramms stammt daher gröÿtenteilsvon Voxeln aus den CTs.Im Folgenden wird die Hintergrundgrauwertverteilung dur
h eine Poissonverteilung angenä-hert. Eine Zufallsgröÿe heiÿt poissonverteilt, wenn sie die abzählbar unendli
h vielen mögli
henWerte 0, 1, 2, . . . mit den Wahrs
heinli
hkeiten
pk =

λk

k!
e−λ, (k = 0, 1, 2, ...)annimmt[6℄. Die Poissonverteilung hat also nur einen Parameter λ. Sie lässt si
h daher zwarni
ht besonders gut an die jeweilige Grauwertverteilung anpassen, stellt andererseits allerdingseine sehr einfa
he Approximation der tatsä
hli
hen Verteilung dar. Als λ-Wert der Poisson-verteilungen wurde hier jeweils der Mittelwert der Grauwerte einer Aufnahme gewählt.Zusätzli
h stellt si
h die Frage, wie die Poissonverteilung am Besten zu skalieren ist, das heiÿt,wieviele Grauwerte am ehesten einem Ereignis entspre
hen. Es hat si
h gezeigt, dass si
h miteiner Skalierung von einem Grauwert je Ereignis brau
hbare Ergebnisse erzielen lassen, lei
hteVeränderungen an dieser Skalierung beein�ussen das Ergebnis nur minimal.Grundsätzli
h kann man davon ausgehen, dass Grauwerte x ≤ λ zum Hintergund und ni
htzum CT gehören. Daher kann man aus dem Histogramm und der Poissonverteilung die Vor-dergrundgrauwertverteilung s
hätzen, indem man an jedem Punkt zwis
hen 1 und 256 diePoissonverteilungsdi
htefunktion vom Histogramm subtrahiert. Dabei entstehende negativeWerte werden ebenso wie Werte für x ≤ λ auf Null gesetzt. Abbildung 3.14 zeigt die ent-stehenden Wahrs
heinli
hkeitsdi
htefunktionen für die Aufnahme aus Abbildung 3.12(a). Diea-priori Wahrs
heinli
hkeiten für die Zugehörigkeit eines Voxels zum Hintergrund oder zumCT entspre
hen dem Anteil, den das CT am Volumen des Zellkerns einnimmt. Mithilfe dermanuell bestimmten S
hwellwerte wurde dies anhand einiger Beispielzellkerne aus der Daten-bank getestet: im Mittel nahmen die CTs fünf Prozent des Zellkernvolumens ein. Daher wurdeals a priori Wahrs
heinli
hkeit für die Zugehörigkeit eines Voxels zum CT 0.05 gewählt, fürdie Zugehörigkeit zum Hintergrund 0.95.
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(a) (b)Abbildung 3.13: (a) Poissonveteilung mit λ = 16 (b) Das Histogramm aus 3.12 (b) na
hSubtraktion der Poissonverteilung. Übrig bleiben die Grauwerte, die wahrs
heinli
h nur imVordergrund auftreten. Das Histogramm gibt nun Aufs
hluss darüber, wie häu�g wel
herGrauwert im Vordergrund auftritt.
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(
)Abbildung 3.14: (a) Glei
hung 3.3 ist hier für die si
h aus dem Histogramm ergebenden Vertei-lungen dargestellt: blau: p(x|Hintergrund)P (Hintergrund), rot: p(x|CT )P (CT ), (b) Um diesehr geringen Vordergrundwahrs
heinli
hkeiten si
htbar zu ma
hen, ist hier eine Detailansi
htvon (a) dargestellt. (
) blau: p(x|Hintergrund)P (Hintergrund)
p(x) , rot: p(x|CT )P (CT )

p(x) .
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hung 3.3 lassen si
h die in Abbildung 3.14 dargestellten Ents
heidungsfunktio-nen erzeugen. Für jeden Grauwert zwis
hen 1 und 256 ist in Abbildung 3.14(b) aufgetragen,mit wel
her Wahrs
heinli
hkeit er der Klasse Hintergrund (blau) oder Vordergrund (rot) zu-geordnet werden kann. Die S
hwellwerte, die si
h aus diesem Verfahren ergeben sind für dieMEF und MES Zellen im Anhang C aufgelistet und können dort mit den manuell bestimmtenS
hwellwerten vergli
hen werden.Filtert man vor der Klassi�kation die Aufnahme mit einem dreidimensionalen Tiefpass�lter,so steigt die Wahrs
heinli
hkeit, dass bena
hbarte Voxel der glei
hen Klasse zugeordnet wer-den. Daher wurden die Aufnahmen vor der Klassi�kation gauÿge�ltert. Abbildung 3.15 zeigtdie si
h aus Abbildung 3.12(a) ergebenden Wahrs
heinli
hkeiten für jeden Punkt, dem CTanzugehören. Die Maske, die si
h aus diesem Verfahren für das Beispiel aus Abbildung 3.1(b)ergibt, ist in Abbildung 3.16 genutzt worden, um den Hintergrund auszublenden.

(a) (b) (
)Abbildung 3.15: (a) Wahrs
heinli
hkeiten für die Zugehörigkeit jedes Pixels zur Klasse CT,(b) Maske na
h MAP-Klassi�kation (
) die Kontur der Maske aus (b) eingezei
hnet in dieAufnahme aus 3.12(a).

Abbildung 3.16: Die mittels MAP-Klassi�kation erstellte Maske ist hier als Kontur in denDatensatz aus Abbildung 3.4 eingezei
hnet.



3.3. BERECHNUNG DER GRADIENTENRICHTUNGEN 393.3 Bere
hnung der Gradientenri
htungenAuf der Su
he na
h Merkmalen, die vor allem gegenüber Grauwerttransformationen invariantsind, bietet si
h eine Betra
htung der Gradientenri
htungen an - verglei
he hierzu Glei
hung3.1.Im zweidimensionalen Raum können die Gradientenri
htungen einer Bildmatrix der Gröÿe
m× n als Matrix der glei
hen Gröÿe dargestellt werden, deren Einträge im Werteberei
h [0,360℄ liegen. Die Werte entspre
hen dem absoluten Winkel zur x-A
hse, der Wert 0 ist daherglei
hbedeutend mit dem Wert 360.

(a) (b)Abbildung 3.17: (a) Eine zweidimensionale S
hi
ht aus einem Datensatz, (b) Gradientenri
h-tungen der zweidimensionalen S
hi
ht.Abbildung 3.17 zeigt eine Bildmatrix und die dazugehörigen Gradientenri
htungen. Der Wert0 ist hier s
hwarz eingezei
hnet, der Wert 360 weiÿ. Man sieht, dass die Gradientenri
htun-gen hier besonders im Hintergrund ni
ht sehr stabil sind. Leider ändern sie si
h au
h in denCTs sehr oft. Dies rührt daher, dass dur
h lei
htes Raus
hen gerade die Gradientenri
htungenbesonders stark verfäls
ht werden. Daher müssen die Aufnahmen vor der Bere
hnung der Gra-dientenri
htungen geglättet werden. Hierzu wurde ein 5×5 Pixel groÿes Gauÿ�lter verwendet.In Abbildung 3.18 sieht man deutli
h, dass die Gradientenri
htungen in den CTs dur
h dieseTiefpass�lterung stabiler werden.Abbildung 3.19 zeigt die Aufnahme aus Abbildung 3.17 na
h dreifa
her Gauÿ�lterung. Hiersind ni
ht nur die Gradientenri
htungen im Vordergrund stabiler, sondern au
h im Hinter-grund ergeben si
h Strukturen: unerwüns
hte Artefakte.Um zu einem dreidimensionalen Datensatz der Gröÿe m × n × k eine Darstellung der Gra-dientenri
htung derselben Dimension zu erhalten, werden die dreidimensionalen Gradientenauf die zur Zellkernwand zeigenden Gradienten projiziert. Damit erhält man Matrixeinträgeim Werteberei
h [-1,1℄, wobei 1 bedeutet, dass der Gradient in Ri
htung Zellkernwand zeigt,-1 dagegen, dass der Gradient von der Zellkernwand wegzeigt. Diese relativen Gradientenri
h-tungen sind im Gegensatz zu den absoluten au
h rotationsinvariant.Mithilfe der Zellkernmasken, die in Abs
hnitt 3.1 vogestellt wurden, lässt si
h diese Projek-tion lei
ht umsetzen. Aus den inversen Masken muss dazu zunä
hst eine Distanztransforma-tion bere
hnet werden. Diese enthält nun für jedes Voxel des Zellkerns seinen Abstand zurZellkernwand. Die Werte wa
hsen linear zum Zellkernzentrum hin. Bere
hnet man nun vondieser Distanztransformation die Gradienten, so erhält man Gradienten der Länge 1, die allezur Zellkernwand zeigen. Das Skalarprodukt zwis
hen diesen Gradienten und den normiertenGradienten des Originaldatensatzes liefert das gewüns
hte Ergebnis.
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(a) (b)Abbildung 3.18: (a) Der gauÿge�lterte Datensatz aus Abbildung 3.17, (b) Gradientenri
htun-gen des gauÿge�lterten Datensatzes. Die Gradientenri
htungen um die CTs herum sind jetztstabiler; im Hintergrund zeigen sie immer no
h in willkürli
he Ri
htungen.

(a) (b)Abbildung 3.19: (a) Der Datensatz na
h dreifa
her Gauÿ�lterung und (b) die zugehörigenGradientenri
htungen.
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Abbildung 3.20: Die dem Beispiel aus Abbildung 3.19 (a) entspre
hende S
hi
ht der Projektionder dreidimensionalen Gradienten auf die Gradienten zur Zellkernwand. Die Werte sind hierauf das Intervall [0, 1℄ normiert.
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Kapitel 4Invariante MerkmaleZiel dieser Arbeit ist es, Merkmale zu generieren, die die CTs ni
ht nur individuell gut be-s
hreiben; vielmehr sollen diese Merkmale mögli
hst spezi�s
h einen bestimmten Grad derAktivität eines Chromosoms bes
hreiben. Sie sollen si
h also na
h Mögli
hkeit ni
ht nur gutvon einer Zelle auf die andere übertragen lassen, sondern au
h von einem Zelltyp auf denanderen und von einem Chromosom aufs andere.Augens
heinli
h geht es darum, die Struktur des Chromatin im jeweiligen CT zu bes
hreiben.Diese äuÿert si
h in der Textur der CTs.Mit einer genauen De�nition des Begri�s Textur tut man si
h in der Regel s
hwer. Qualitativkann eine Textur bes
hrieben werden als mehr oder weniger rauh, grobkörnig, homogeneroder weniger homogen, regelmäÿig oder unregelmäÿig, geri
htet oder ungeri
htet, verglei
hehierzu [1℄ und [22℄. Dementspre
hend gibt es viele unters
hiedli
he Ansätze, Textur zu quan-ti�zieren; man kann grundsätzli
h zwis
hen statis
hen, geometris
hen oder strukturellen odermodellbasierten Methoden unters
heiden (zu einer genaueren Einteilung siehe [22℄). Der visu-elle Eindru
k lässt darauf s
hlieÿen, dass die Textur des Chromatin in den CTs ungeri
htet,also isotrop ist. Allerdings sind CTs meist ni
ht rund, sie haben man
hmal eine �a
he, s
hei-benförmige, man
hmal eine eher längli
he Form. Es stellt si
h die Frage, inwiefern dies eineRolle spielt, wenn man die Textur nur in einer Ri
htung untersu
ht. Um dies zu untersu
hen,wurde bei man
hen der bere
hneten Texturmerkmale au
h Rotationsinvarianz hergestellt. DieErgebnisse dieser Merkmale wurden mit denen der ni
ht rotationsinvarianten Merkmale ver-gli
hen. So kann man glei
hzeitig ents
heiden, ob die Annahme der Isotropie der Textur selbstkorrekt ist.In diesem Kapitel wird zunä
hst dargestellt, wie invariante Merkmale zu zwei- und dreidimen-sionalen Datensätzen erstellt werden können. Dann werden diejenigen Merkmale vorgestellt,die zur Bes
hreibung der Textur des Chromatin bere
hnet wurden. Vor allem statistis
heMerkmale waren hier erfolgsverspre
hend.



42 KAPITEL 4. INVARIANTE MERKMALE4.1 Erzeugung invarianter MerkmaleZur Erstellung invarianter Merkmale für n-dimensionale Datenmengen stehen vers
hiedeneMethoden zur Verfügung. In [17℄ beispielsweise wird eine Methode vorgestellt, sol
he Merk-male zu bere
hnen. Dazu müssen ledigli
h zwei Dinge bekannt sein. Zum einen benötigt manmindestens ein Kriterium, mit wel
hem eine gesu
hte Eigens
haft eines Datensatzes gemes-sen werden kann, zum anderen muss man wissen, wel
he mathematis
hen Transformatio-nen die gesu
hte Eigens
haft ni
ht beein�ussen. Für ein beliebiges n-dimensionales Datum
X = {X(x)|0 ≤ x1 < N1, . . . , 0 ≤ xn < Nn} lassen si
h dann mittels Haar-Integration überder endli
hen, kompakten Transformationsgruppe G invariante Merkmale folgendermaÿen be-re
hnen:

T [f ](X) :=

∫

G
f(gX))dg (4.1)Hiebei ist g ein Element der Transformationsgruppe G, gX das mit g transformierte, n-dimensionale Datum X. f ist eine ni
htlineare Kernfunktion. Um zum Beispiel im dreidimen-sionalen Raum rotations- und translationsinvariante Grauwertmerkmale zu erhalten, wird einHaar-Integral über der Gruppe der dreidimensionalen Euklid's
hen Transfomationen gebildet.

T [f ](X) :=

∫x∈N ∫ 2π

ϕ=0

∫ π

θ=0

∫ 2π

ψ=0
f(g(x, ϕ, θ)X) sin(θ)dψdθdϕdx (4.2)Die Bere
hnung kann in zwei S
hritte unterteilt werden: die Auswertung der Kernfunktionfür jeden Voxelwert, und das Summieren über die dadur
h entstandenen Zwis
henwerte:

T [f ](X) :=
∑x∈N R−1

∑

r1=0

R−1
∑

r2=0

R−1
∑

r3=0

f(g(x, ϕ, θ, ψ)X), (4.3)wobei ϕ = 2π r1R , θ = π r2R und ψ = 2π r3R .



4.2. RELATIONALE KERNFUNKTIONEN 434.2 Relationale KernfunktionenRelationale Kernfunktionen wurden in [19℄ erfolgrei
h zur Klassi�kation von zweidimensiona-len Texturen eingesetzt. Sie sind sowohl invariant gegenüber zweidimensionalen Euklid's
henTransformationen als au
h gegenüber additiven Grauwerttransformationen. Die relationalenKernfunktionen (RKF) wurden als eine Erweiterung der lo
al binary pattern (LBP) entwi-
kelt, die das Verhältnis zwis
hen dem Grauwert eines Pixels zu den Grauwerten der Pixelseiner 3x3-Na
hbars
haft auf ein binäres Muster abbilden. Dieses resultierende Muster ists
hon bei geringen Grauwertvariationen ni
ht stabil, was si
h als ents
heidender Na
hteil derLBP erwiesen hat. Da die RKF die Di�erenz zwis
hen zwei Grauwerten auf eine reelle Zahlabbilden, bilden sie ein kontinuierli
hes Merkmal und weisen somit eine wesentli
h höhereStabilität auf.Ein Beispiel für eine einfa
he RKF sieht für eine Breite ǫ ≥ 0 folgendermaÿen aus.
rel(δ) =







1 für alle δ < −ǫ
1
2ǫ(ǫ− δ) für alle −ǫ ≤ δ ≤ ǫ
0 für alle ǫ < δ

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

δε−ε

rel(δ)

Die RKF wird auf Kreisen ausgewertet, die si
h auf vers
hiedenen Radien um einen Bildpunktbe�nden. Diese Kreise werden mit pi = {ri, φi}, i ∈ N de�niert; ri ∈ R+ ist hierbei der Radiusund φi ∈ [0, 2π[ die Phase eines Kreises i. Wie viele Grauwerte auf einem Kreis ausgewertetwerden, legt die sampling rate fest.In Abbildung 4.1 ist ein Beispiel für zwei Kreise p1 = {1, π/8} und p2 = {2, 7π/8} aufgeführt,wobei als sampling rate 16 gewählt wurde.

Abbildung 4.1: Relationale Kernfunktionen auf Beispielradien. Aus [19℄.



44 KAPITEL 4. INVARIANTE MERKMALEAuf der re
hten Seite sind die Grauwerte, die si
h auf jedem Kreis ergeben, abgebildet. DieDi�erenzen zwis
hen den korrespondierenden Punkten werden von der RKF auf das Intervall[0,1℄ abgebildet. Dann wird mittels Integration über dem Kreis Rotationsinvarianz hergestellt.Für jeden Datensatz der Gröÿe m×n× l ergeben si
h bei k vers
hiedenen Kreisen k(k− 1)/2Merkmalsmatrizen der Gröÿe m×n× l. Dur
h Mittelung über die Merkmale an jedem Punktx erhält man k(k − 1)/2 globale Merkmale für den Datensatz X.

(a)

(b) (
) (d)Abbildung 4.2: (a) Eine S
hi
ht aus einem Element der Datenbank. (b)-(d) Merkmalsmatrizen,die si
h bei Anwendung der RKF auf (a) ergeben. Der verwendete S
hwellwert ǫ beträgt 1, dieKreise, auf denen die RKF ausgewertet wurden, sind: p1 = {0, 0}, p1 = {1, 0} und p3 = {2, 0}.Abbildung 4.2 zeigt eine S
hi
ht aus einer 3D-Aufnahme von CTs aus dem Datensatz. Leiderzeigen die si
h bei Anwendung der RKF auf dieser Aufnahme ergebenden Merkmalsmatri-zen, dass die RKF die Textur der CTs ni
ht angemessen bes
hreiben können. In sämtli
henbetra
hteten Radien gibt es in der Ergebnismatrix kaum no
h Unters
hiede zwis
hen Hinter-grund und CTs. Die RKF glei
hen die Unters
hiede zwis
hen Signal und Hintergrundraus
henaus. Ledigli
h der Rand der CTs ist in den Matrizen no
h zu erkennen.Die RKFs sind daher im Folgenden ni
ht weiter ausgewertet worden.



4.3. AUTOKORRELATION 454.3 AutokorrelationGrundsätzli
h stellt si
h bei der Untersu
hung von Texturen die Frage, ob es mögli
h ist,eine Periodizität na
hzuweisen, also zu zeigen, dass si
h ein Muster in gewissen Abständenwiederholt. Eine sol
he Periodizität lieÿe si
h mittels Autokorrelation messen.Bei diesem Ansatz werden die dreidimensionalen Bilderstapel als Zufallsvariablen betra
htet.Für diese Zufallsvariablen wird dann mittels Autokorrelation bere
hnet, wie ähnli
h sie beiunters
hiedli
hen Translationen m zu si
h selbst sind. Die Autokorrelation versteht si
h alsSpezialfall der Kreuzkorrelation:
Rxy(m) = E{xm+ny

∗
n} = E{xny

∗
m−n}Hierbei sind xn und yn stationäre Zufallsprozesse mit −∞ < n <∞. Sind x und y identis
h,so entspri
ht dies:

Rx(m) = E{xm+nx
∗
n} = E{xnx

∗
m−n},oder na
h Normierung

Rx(m) =
E{xm+nx

∗
n}

σ0σm
.

σ0 ist die Standardabwei
hung zur Translation 0, σm die Standardabwei
hung zur Translation
m. Für m = 0 hat die normierte Autokorrelationsfunktion stets den Wert 1. Weist ein Signaleine gewisse Periodizität auf, so ist au
h die Autokorrelation periodis
h mit der glei
hen Peri-ode; sie weist also in regelmäÿigen Intervallen Werte nahe 1 auf. Die Autokorrelationsfunktionvon weiÿem Raus
hen hingegen entspri
ht einem Dira
-Impuls.

(a) (b)Abbildung 4.3: (a) S
hi
htaufnahme des CT eines aktiven X-Chromosoms, (b) Autokorrelationdieses CT.Abbildung 4.3 zeigt eine S
hi
htaufnahme eines CT und die dazugehörige Autokorrelation.Man sieht, dass die Autokorrelation in einem ellipsenförmigen Berei
h um die Translation 0herum sehr ho
h ist. Dies ist dur
h die Form des CT begründet: das Chromosom selbst istrelativ längli
h. Allerdings weist die Autokorrelation keinerlei Periodizität auf. O�enbar kannsie in dieser Form ni
ht genutzt werden, um die Textur das CTs zu bes
hreiben.Aus dem Datensatz aus Abbildung 4.3(a) wurde im Folgenden ein Fenster ausges
hnitten, daseine lokale Maximalstelle und ihre Umgebung enthält. Optis
h hat man den Eindru
k, dasssi
h das aktive CT aus mehreren sol
her kleinen Auswölbungen zusammensetzt. Setzt si
heine Textur aus mehreren glei
hen Fragmenten zusammen, so können diese als Texturelemen-te (Texel) betra
het werden. Mittels Kreuzkorrelation zwis
hen einem Template eines sol
hen



46 KAPITEL 4. INVARIANTE MERKMALETexel und der Textur kann dann ein spezi�s
her Abstand der Texel bestimmt werden. Ob einesol
he Regelmäÿigkeit in der Textur der CTs feststellbar ist, wurde im Folgenden untersu
ht.Hierzu wurde das ausges
hnittene Segment gauÿge�ltert, um seine Form zu verallgemeinern.Es wurde daraufhin als Template für die Kreuzkorrelationsbere
hnung verwendet.Abbildung 4.5 zeigt die Ergebnisse der Kreuzkorrelation des Templates mit dem der Origi-

(a) (b) (
)Abbildung 4.4: (a) Der rote Pfeil zeigt auf das ausges
hnittene lokale Maximum. (b) Dasausges
hnittene Fenster. (
) Das im Folgenden verwendete Template.nals
hi
ht des CT, mit dem CT des inaktiven Chromosoms aus der selben Aufnahme und miteinem Stü
k Hintergrundtextur der Aufnahme. Aus dieser Abbildung wird klar, dass au
h

(a) (b) (
)Abbildung 4.5: (a) Die Korrelation des Templates aus Abbildung 4.4 und dem aktiven CT -ihr Maximum liegt bei 0.78, (b) die Korrelation des Templates mit dem inaktiven CT - hierliegt das Maximum bei 0.82 und (
) die Korrelation mit einem Stü
k Hintergrundtextur, dasMaximum beträgt 0.76.dur
h Korrelation mit einem Texel-Template keine Regelmäÿigkeit in der Textur feststellbarist. Au
h ist die Form des Templates ni
ht spezi�s
h für das aktive CT aus dem es entnommenist. Die Korrelation des geglätteten Auss
hnitts ist im inaktiven CT höher als im aktiven -



4.4. MUTUAL INFORMATION 47die Korrelationswerte im Hintergrund sind ebenfalls sehr ho
h.Ähnli
he Untersu
hungen wurden au
h auf den Gradienteni
htungen der Aufnahmen dur
hge-führt und führten zu ebenso unbefriedigenden Ergebnissen. Die Autokorrelation wurde folgli
hals Untersu
hungsmethode der Chromosomentextur verworfen.4.4 Mutual InformationDie Mutual Information ist ein Maÿ für die gegenseitige Abhängigkeit zweier Zufallsvariablen
A und B. Sie basiert auf der Entropie einer Zufallsvariablen A, die de�niert ist als:

H(A) =
∑

a∈A

pA(a) log

(

1

pA(a)

)

= −
∑

a∈A

pA(a) log(pA(a)),wobei pA(a) die Randverteilung von A ist. Die Verbundentropie von A und B ist dann gegebendur
h:
H(A,B) =

∑

a∈A,b∈B

pA,B(a, b) log

(

1

pA,b(a, b)

)

= −
∑

a∈A,b∈B

pA,B(a, b) log(pA,B(a, b)),wobei pB(b) die Randverteilung von B und pA,B(a, b) die Verbundverteilung von A und B ist.Die Mutual Information ist dann de�niert als:
MI =

∑

a∈A,b∈B

pA,B(a, b) log

(

pA,B(a, b)

pA(a)pB(b)

)

.Na
h einigen Umformungss
hritten [13℄ lässt si
h dieser Term als Summe von Entropien s
hrei-ben.
MI =

∑

a∈A,b∈B pA,B(a, b) log
(

pA,B(a,b)
pA(a)pB(b)

)

=
∑

a∈A,b∈B(pA,B(a, b) log(pA,B(a, b))

−pA,B(a, b) log(pA(a)pB(b)))

=
∑

a∈A,b∈B(pA,B(a, b) log(pA,B(a, b))

−
∑

a∈A,b∈B pA,B(a, b) log(pA(a)) −
∑

a∈A,b∈B pA,B(a, b) log(pB(b)))

=
∑

a∈A,b∈B log(pA,B(a, b))

−
∑

a∈A log(pA(a)) −
∑

b∈B log(pB(b)))

= −H(A,B) +H(A) +H(B).Betra
htet man nun die Intensitäten in einem Datensatz X als Zufallsvariable, so lässt si
hfür eine gegebene Translation t die Mutual Information zwis
hen diesem Datensatz und demvers
hobenen Datensatz bere
hnen.
MIX,t = −H(X,X + t) +H(X) +H(X + t) = −H(X,X + t) + 2H(X)Sie gibt Auskunft darüber, mit wel
her Si
herheit man von der Intensität eines Voxels imDatensatz auf die Intensität des um t vers
hobenen Voxels s
hlieÿen kann. Sie wird also
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(a) (b)Abbildung 4.6: (a) Ein Auss
hnitt aus der Aufnahme eins CTs (b) Die Mutual Informationdieses Auss
hnitts bei den vertikalen Translationen um 1 bis 10 Pixel. Zur Bere
hnung derMutual Information wurden fuzzy histograms verwendet (verglei
he Abs
hnitt 4.5.1).kleiner, je s
hwä
her die Intensitätswerte �korreliert�sind. Bei völlig unkorrelierten Signalenbeträgt sie Null.Abbildung 4.6 zeigt deutli
h, dass die Mutual Information des Datenbankeintrags geringerwird, je gröÿer der Translationsvektor t. Bei einem Abstand von zehn Pixel (das entspri
hteinem µm) ist die Mutual Information s
hon bei 0,1. Die Werte sind also nur no
h sehr we-nig voneinander abhängig. Da si
h die Texturen aktiver und inaktiver Chromosomen in ihrerDi
hte unters
heiden, kann man davon ausgehen, dass si
h au
h Unters
hiede in ihrer MutualInformation zeigen werden. Es stellt si
h die Frage, ob die Werte, die die Mutual Informationannimmt, spezi�s
h für die Aktivität von Chromosomen sind.Die Mutual Information ist translationsinvariant. Bere
hnet man sie für Translationsvektorenti in allen Raumri
htungen und mittelt über diese, so erhält man au
h Rotationsinvarinz. Daallerdings grundsätzli
h von einer isotropen Textur ausgegangen wurde, wurde Rotationsin-varianz in diesem Fall ni
ht hergestellt.Detailliertere Informationen über die Häu�gkeit, mit der bestimmte Intensitäten gemeinsamauftreten, bietet die Betra
htung von Co-o

urren
e Matrizen. Dies wird im folgenden Ab-s
hnitt erläutert.



4.5. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 494.5 Co-o

urren
e MatrizenIm Rahmen zahlrei
her Studien haben si
h Gray-Level Co-o

urren
e Matrizen als wertvollesWerkzeug erwiesen, um statistis
he Informationen aus Bildern zu extrahieren. [23℄ hat gezeigt,dass si
h mittels genetis
her Algorithmen optimierte Gray-Level Co-o

urren
e Matrizen dazueignen, die Textur von Chromatin zu bes
hreiben. Ursprüngli
h wurden Co-o

urren
e Matri-zen von Harali
k et al.[12℄ vorgestellt, die sie allerdings ni
ht direkt für die Klassi�kation vonTexturen verwendeten. Sie bere
hneten wiederum Merkmale aus den Matrizen, um s
hnellMerkmale der Bilder zu bere
hnen. Dies wird genauer in Abs
hnitt 4.5.2 bes
hrieben. Füreinen Datensatz X und einen Translationsvektor t ist die Co-o

urren
e Matrix de�niert als
Ci,j(X, t) =

∫

X
δ(X(x) − i)δ(X(x + t) − j)dx. (4.4)Dur
h einen Translationsvektor wird also ein Datensatz X gegen si
h selbst vers
hoben. Da-dur
h entstehen korrespondierende Datensatzpunkte, die in der Co-o

urren
e Matrix gegen-einander aufgetragen werden. Ist die betra
htete Textur isotrop, dann ist es ausrei
hend, nurTranslationen in einer Ri
htung zu untersu
hen. Es ist dann nur nötig, die Weite der Trans-lation t in diese Ri
htung, zum Beispiel der x-Ri
htung, zu bestimmen. Es ist t = (t, 0, 0).Folgendes Beispiel verans
hauli
ht prinzipiell die Vorgehensweise.

X =





















1 4 2 1 9 5 2 3
3 6 7 0 5 1 1 4
2 4 2 5 9 9 0 3
1 4 2 2 9 1 1 3
3 4 1 0 9 4 2 6
5 7 0 1 8 5 2 6
7 2 6 0 8 1 2 3





















C(X, 1) =

































0 1 0 1 0 1 0 0 1 1
2 2 2 0 3 0 0 0 1 1
0 1 1 2 1 1 3 0 0 1
0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
0 1 4 0 0 0 0 0 0 0
0 1 2 0 0 0 0 1 0 1
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
2 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 0 0 1 1 0 0 0 1

































X ist ein Datensatz, der Werte zwis
hen 0 und 9 enthält. C ist die Co-o

urren
e Matrix vonX für eine Vers
hiebung um 1 in x-Ri
htung. Das Wertepaar 4,2 beispielsweise kommt in X4mal vor, dementspre
hend steht in C(X, 1)(4, 2) der Wert 4.Abbildung 4.7 zeigt Gray-Level Co-o

urren
e Matrizen, die si
h für eine CT-Aufnahme ausder Datenmenge ergeben. Man sieht, dass die Werte stärker gestreut sind, je gröÿer die Trans-lation t ist. Für t = 0 liegen alle Werte auf der Haupta
hse.Mö
hte man nun invariante Merkmale generieren, so setzt man die Co-o
urren
e Matrix alsKernfunktion in Glei
hung 4.1 ein. Rotationsinvariante Merkmale lassen si
h dann folgender-maÿen generieren:
ICi,j(X, t) :=

∫

|t|=q ∫

X
δ(X(x) − i)δ(X(x + t) − j)dxdt, (4.5)
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250Abbildung 4.7: Zu dem CT aus Abbildung 4.6 sind hier die Co-o

urren
e Matrizen für t=0,0.2 und 0.4µm abgebildet. Für t=0 entspri
ht die Co-o

urren
e Matrix dem Histogramm. Jegröÿer die Translation t ist, desto stärker sind die Werte gestreut.wobei q die konstante Länge des Translationsvektors ist. Verglei
he hierzu au
h [14℄. Im Laufemeiner Untersu
hungen hat si
h gezeigt, dass es sinnvoll ist, die Einträge der Co-o

urren
eMatrix so zu gewi
hten, dass Punkte, die mit gröÿerer Wahrs
heinli
hkeit im Zentrum der CTsliegen, einen gröÿeren Ein�uss auf das Ergebnis haben. Die einfa
hste Mögli
hkeit hierzu bieteteine Gewi
htung mit den Grauwerten der betra
hteten Bildpunkte. Je höher die Grauwertesind, desto wahrs
heinli
her liegen die Punkte im CT.
Ci,j(X, t) = ij

∫

X
δ(X(x) − i)δ(X(x + t) − j)dx (4.6)Au
h die in Abs
hnitt 3.2.2 bere
hneten Wahrs
heinli
hkeiten für die Zugehörigkeit zum CTsowie natürli
h die bere
hneten Masken wurden als Gewi
hte für die Co-o

urren
e Matrizengetestet und ausgewertet. Zusätzli
h wurde au
h untersu
ht, wie gut die Gradientenlänge aneiner Stelle als Gewi
htung funktioniert - wie aussagekräftig also die Gradientenlänge ist beider Frage, wel
he Punkte zum CT gehören und wel
he ni
ht.



4.5. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 51Grundsätzli
h wurden Co-o

uren
e Matrizen hier ni
ht nur von Grauwertdatensätzen be-re
hnet. Um Invarianz gegenüber Grauwerttransformationen zu erhalten, wurden für jedenDatensatz au
h Co-o

urren
e Matrizen seiner relativen Gradientenri
htungen erstellt. Rela-tive Gradientenri
htung und Grauwert wurden gegeneinander aufgetragen, genauso wie Gra-dientenlänge und Grauwert.Es wurden au
h Matrizen bere
hnet, in denen die Grauwerte beziehungsweise Gradientenri
h-tungen an jedem Punkt gegen dessen Distanz zur Zellkernwand aufgetragen wurden.S
hlieÿli
h wurden ganz analog zu den zweidimensionalen Co-o

urren
e Matrizen dreidimen-sionale Co-o

urren
e Matrizen generiert, in denen Gradientenlänge, relative Gradientenri
h-tungen und Distanz zur Zellkernwand gegeneinander aufgetragen wurden.Alle Matrizen wurden vor der Auswertung so normiert, dass si
h alle Einträge zu 1 aufsum-mieren.Damit ni
ht geringe Wertvers
hiebungen zu starken Vers
hiebungen in der Matrix führen,damit also alle Merkmale besser übertragbar sind, ist bei der Bere
hnung ein Fuzzy Binningverwendet worden. Dies wird im folgenden Abs
hnitt (4.5.1) vorgestellt. Zusätzli
h wurdenHarali
k-Merkmale von den Co-o

urren
e Matrizen bere
hnet. Diese werden in Abs
hnitt4.5.2 genauer bes
hrieben.4.5.1 Fuzzy Binning1D - Fuzzy HistogramsDas klassis
he Histogramm eines Datensatzes X kann de�niert werden als:
histX(i) =

∫

X
δ(X(x) − i),wobei δ der Dira
-Impuls ist. Die Länge des Histogramms entspri
ht dabei der Gröÿe N desWerteberei
hs von X, sofern X diskrete Werte hat. Ist dies ni
ht der Fall, so müssen die ineinem Bin zusammengefassten Werte quantisiert werden. Dies bietet si
h allerdings in jedemFall an, damit einerseits die Re
hen- und Spei
herintensivität verringert wird, andererseitssehr ähnli
he Werte zum glei
hen Bin gezählt werden können. Die Gewi
htungsfunktion h seihier de�niert als:

hm(i) =

{

1 für i ∈ [(m− 1/2) · q, (m+ 1/2)q]
0 sonst,wobei N/q Bins der Gröÿe q entstehen. Dann kann das Histogramm ges
hrieben werden als:

histm =
∑x∈X hm(X(x)),Dieses klassis
he Histogramm hat einen ents
heidenden Na
hteil: es ist diskontinuierli
h. Ei-ne beliebig kleine Intensitätsänderung in der Nähe einer Bingrenze kann zur Zuordnung desWerts zum fals
hen Bin führen. [21℄ stellt daher ein Histogramm vor, das anstelle einer Re
ht-e
ksfunktion eine kontinuierli
he Quantisierungsfunktion benutzt. Die so entstehenden Histo-gramme werden als Fuzzy Histograms bezei
hnet. Verglei
he hierzu Abbildung 4.8.Wi
htig ist hierbei, dass die Summe über alle hm 1 betragen muss, damit si
h die Beiträgeeines Eintrags X(x) zu 1 summieren.

∫ ∞

−∞
hm(i)dm = 1 ∀i
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i iAbbildung 4.8: Klassis
hes Histogramm (links) und Fuzzy Histogram (re
hts). Aus [21℄.Eine einfa
he Gewi
htungsfunktion, die diese Bedingung erfüllt, ist die Dreie
ksfunktion:

hm(i) =

{

1 − |m− i/q| für i ∈ [(m− 1) · q, (m+ 1) · q]
0 sonst.Es wird also im Histogramm zum m-ten Bin 1 addiert, wenn i = m·q. Dann liegt der Grauwert

i genau im Zentrum des Bins. Für alle i, die zwis
hen m · q und (m+ 1) · q liegen, wird zum
m-ten Bin 1 − |m · q − i|/q, zum (m+ 1)-ten Bin |m · q − i|/q addiert.2D - Fuzzy BinningDas eindimensionale Fuzzy Binning kann direkt auf den zweidimensionalen Fall übertragenwerden. Die Gewi
htungsfunktion entspri
ht dann ni
ht mehr einer Dreie
ksfunktion, sonderneiner Pyramide.

hk,l(i, j) =







(1 − |k − i/q|)(1 − |l − j/q|) für i ∈ [m− q,m+ q]und j ∈ [n− q, n+ q]
0 sonst,wobei k = m/q und l = n/q. So lassen si
h zum Beispiel die zweidimensionalen Co-o

urren
eMatrizen kontinuierli
h quantisieren; sie können so au
h direkt miteinander vergli
hen werden.Na
h Fuzzy Binning mit Bingröÿe 8 entsteht aus der Co-o

urren
e Matrix aus Abbildung4.7(mitte) die in Abbildung 4.9 dargestellte.
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Abbildung 4.9: Klassis
he und Fuzzy Co-o

urren
e Matrix für den Datensatz aus Abbildung4.7 mit t=0.2µm. Die 256 Bins in der klassis
hen Co-o

urren
e Matrix sind auf 32 Bins inder Fuzzy Matrix reduziert.



4.5. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 534.5.2 Harali
k MerkmaleS
hon sehr früh wurden Gray-Level Co-o

urren
e Matrizen zur Analyse von Texturen einge-führt. Bereits 1973 verö�entli
hten Harali
k et al. eine Studie zur Auswertung von Luftauf-nahmen [12℄. Hier war die Bere
hnung der Merkmale in zwei S
hritte unterteilt: Die Bere
h-nung der Co-o

urren
e Matrix aus der Originalaufnahme und die Bere
hnung vers
hiedenerMerkmale aus dieser Matrix. Au
h im Folgenden haben si
h einige der von ihm vorgestelltenMerkmale bewährt. Tabelle 4.5.2 gibt eine Übersi
ht über die Merkmale, die hier im Weiterenverwendet wurden.Energie (angular se
ond moment) f =
∑

i

∑

j(C(i, j))2Kontrast f =
∑

i(i− j)2C(i, j)Korrelation f =
P

i

P
j(i−µ)(j−µ)C(i,j)

σ2 ,Varianz f = 1
2

∑

i

∑

j((i− µ)2C(i, j) + (j − µ)2C(i, j))Entropy f = −
∑

i

∑

j C(i, j) log C(i, j)Homogenität f =
∑

i

∑

j
C(i,j)

1+|i−j|Clustertendenz f =
∑

i

∑

j(i+ j − 2µ)kC(i, j)Tabelle 4.1: Verwendete Harali
k-Merkmale. µ ist dabei der Mittelwert, σ die Standardabwei-
hung der Co-o

urren
e Matrix.Die Energie eines Datensatzes ist höher, je mehr Intensitätspaare in der Co-o

urren
e Matrixgehäuft vorkommen; sie misst die Anzahl an si
h wiederholenden Paaren. Das Merkmal Kon-trast misst den lokalen Kontrast eines Datensatzes. Dieser ist gering, wenn die bena
hbartenGrauwerte im Datensatz ähnli
h sind.Die Korrelation ist die Korrelation zweier Pixel beziehungsweise Voxel in den Voxelpaaren. Jestärker die gegeneinander aufgetragenen Daten korreliert sind, desto höher ist die Korrelation.Die Varianz misst den Streuungsgrad der Werte im Datensatz. Sie ist gröÿer, je stärker dieWerte gestreut sind.Die Entropie ist höher, je willkürli
her die Werte im Datensatz verteilt sind.Die Homogenität ist höher, je ähnli
her si
h die Intensitäten der korrespondierenden Voxelsind, je homogener also die Werte im Datensatz sind. Ist die Homogenität ho
h, so ist derKontrast gering.Die Clustertendenz s
hlieÿli
h ist groÿ, wenn korrespondierende Voxel mit ähnli
hen oder glei-
hen Intensitätswerten bei bestimmten Intensitäten besonders häu�g vorkommen, wenn siealso auf bestimmte Intensitäten 
lustern.



54 KAPITEL 4. INVARIANTE MERKMALE4.6 Mean Depth-Width Ratio of Extrema4.6.1 1D - Klassis
he Bere
hnungDer Mean Depth-Width Ratio of Extrema (MDWRE) wurde in [11℄ erfolgrei
h angewendet,um aus Grauwertbildern von Zellkernmengen diejenigen Zellkerne zu identi�zieren, die si
h inMitose und Interphase befanden. Das Merkmal ist prinzipiell eine Erweiterung der RelativenExtrema-Di
hte, die in [18℄ vorgestellt wurde. Beim MDWRE werden die Grauwertbilderdreidimensional als Ober�ä
he oder Relief interpretiert.

(a) (b)Abbildung 4.10: (a)Eine Grauwerts
hi
ht eines CTs und (b) das dazugehörige dreidimensionaleGrauwertpro�l.Dieses Relief wird daraufhin untersu
ht, wie si
h die vers
hiedenen Ausbeulungen und Eindel-lungen zueinander verhalten. Im klassis
hen Ansatz wird dies nur eindimensional ausgewertet,das heiÿt, es werden die Zeilen jedes Datensatzes einzeln betra
htet. Für jede Datensatzzeilewerden im Relief Maxima und Minima bestimmt.Jedes dieser Extrema wird dann zu bena
hbarten Extrema ins Verhältnis gesetzt. Dazu wer-den Grauwertdi�erenz (Tiefe) und Distanz betra
htet. Der MDWRE ist de�niert als:
MDWRE = 1/N

N
∑

i=1

fipwdi,wobei
pwdi =

(VAi
+ VBi

)/2

HAi
+HBiund

fi =

{

1 falls min(VAi
,VBi

)

max(VAi
,VBi

) > τ

0 sonst.
Ai verbindet hierbei das i − 1-te Maximum mit dem i-te Minimum, Bi das i-te Minimummit dem i-ten Maximum. VAi

ist die Projektion von Ai auf die y-A
hse. Es misst die Grau-wertdi�erenz zwis
hen Maximum und dem Minimum. HAi
ist die Projektion auf die x-A
hse;
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(a) (b)Abbildung 4.11: (a) Das zweidimensionale Grauwertpro�l einer Zeile der CT-S
hi
ht aus Ab-bildung 4.10 (b) eine Detailansi
ht aus diesem Pro�l zur Illustration des MDWRE. V ist dievertikale Projektion von A, H die horizontale Projektion von A.dies entspri
ht dem Abstand zwis
hen Maximum und Minimum. Die Funktion fi sorgt dafür,dass nur diejenigen Extremapaare in die Bere
hnugen ein�ieÿen, deren Di�erenz gröÿer ist alsein bestimmter S
hwellwert τ . So werden zu s
hwa
he Ausbeulungen und Sattelpunkte ni
htberü
ksi
htigt.Um den MDWRE für einen kompletten Datensatz zu bere
hnen, wird über die MDWRE-Werte der einzelnen Zeilen des Datensatzes gemittelt. Grundsätzli
h ist der MDWRE inva-riant gegenüber Translationen, ni
ht aber gegenüber Rotationen. Au
h gegenüber Grauwert-transformationen ist der MDWRE ni
ht invariant. Nimmt allerdings die Helligkeit zu einemBildberei
h hin monoton zu, so kann dies dur
h den MDWRE ausgegli
hen werden. Zumindestist der MDWRE also robust gegenüber sol
hen Grauwerttransformationen.4.6.2 2D und 3D - eine ErweiterungSind die Maxima und Minima im Grauwertpro�l eines Datensatzes bestimmt, so lassen si
hau
h Merkmale aus dem zwei- oder dreidimensionalen Datensatz bere
hnen, die an den MD-WRE angelehnt sind.In dieser Arbeit wurden se
hs weitere Merkmale für eine zweidimensionale S
hi
ht jedes Da-tensatzes und für jeden dreidimensionalen Datensatz X generiert. Für die zweidimensionaleAuswertung musste eine S
hi
ht aus jeder segmentierten Aufnahme ausgewählt werden, diedas abgebildete Chromosom mögli
hst gut darstellt - sie sollte mögli
hst in dem Teil des CTsliegen, in dem die Intensitäten am gröÿten sind. Es wurde also in jedem Chromosom dieS
hi
ht benutzt, die im Mittel die hö
hsten Intensitäten aufweist.Abbildung 4.12 verdeutli
ht die Unters
hiede zum eindimensionalen Fall. Zu jedem Maximumgibt es ni
ht mehr genau zwei korrespondierende Minima. Allerdings kann zu jedem MAxi-mum das Minimum mit der geringsten Distanz bestimmt werden. Umgekehrt kann zu jedemMinimum ein korrespondierendes Maximum bestimmt werden.Sei k die Anzahl der bestimmten lokalen Maxima an den Stellen mi eines Datensatzes Xund l die Anzahl der bestimmten lokalen Minima an den Stellen ni. Für eine Maximalstellem sei nm die Position des Minimums, das zu m die geringste Distanz hat. Die bere
hnetenMDWRE-basierten Merkmale sind in Tabelle 4.2 aufgeführt.Alle in Tabelle 4.2 vorgestellten Merkmale sind rotationsinvariant. Die Merkmale E1 und E2messen das Verhältnis der Grauwerte der Extrema zum global maximalen Grauwert. Die Wer-
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Abbildung 4.12: In der Reliefdarstellung des in Abbildung 4.10(a) dargestellten Beispiels wur-den ein lokales Maximum mi und das dazugehörige Minimum mit der geringsten Distanz nmieingezei
hnet. Die Höhendi�erenz zwis
hen den Extrema in der Reliefdarstellung entspri
htder Grauwertdi�erenz der Datensatzpunkte.
E1 =

P
(X(mi))

max(X) Dur
hs
hnittli
hes Intensitätsverhältnisder Maxima zum globalen Maximum
E2 =

P
(X(ni))

max(X) Dur
hs
hnittli
hes Intensitätsverhältnisder Minima zum globalen Maximum
E3 =

Pk
i=1

Pk
j=1

|mi−mj |·X(mi)X(mj)

max(X)·k2 Dur
hs
hnittli
he Distanz zwis
hen den Maximagewi
htet mit Grauwerten
E4 =

Pl
i=1

Pl
j=1

|ni−nj |·X(ni)X(nj)

max(X)·l2
Dur
hs
hnittli
he Distanz zwis
hen den Minimagewi
htet mit Grauwerten

E5 = 1
k

∑k
i=1

X(mi)−X(nmi
)

|mi−nmi
| Dur
hs
hnittli
hes Verhältnis von Grauwertdi�erenzzwis
hen Maxima und jeweils nä
hstem Minimumund Distanz zwis
hen Maximum und Minimum

E6 = 1
l

∑l
i=1

X(mni
)−X(ni)

|mni
−ni|

Dur
hs
hnittli
hes Verhältnis von Grauwertdi�erenzzwis
hen Minima und jeweils nä
hstem Maximumund Distanz zwis
hen Minimum und MaximumTabelle 4.2: Zwei- und dreidimensionale Merkmale als Erweiterung des MDWRE.



4.6. MEAN DEPTH-WIDTH RATIO OF EXTREMA 57te von E1 ud E2 sind gröÿer, je mehr Extrema es gibt, die deren Grauwerte ähnli
h dem desglobalem Maximums sind. Ist das globale Maximum deutli
h höher als alle Nebenmaxima, sosind die resultierenden Werte sehr klein. Die Merkmale E3 und E4 betra
hten die dur
hs
hnitt-li
he Distanz zwis
hen den Extrema. Sie sind dementspre
hend ni
ht skalierungsinvariant. DieExtrema werden hier mit ihren Intensitätswerten gewi
htet, da die Grauwerte insgesamt inden CTs höher sind als auÿerhalb. So kann man gewährleisten, dass lokale Extrema, die amRand des CTs liegen, weniger stark in das Merkmal eingehen. Dur
h die Normierung mitdem maximalen Grauwert wird bei den Merkmalen E1 - E4 zumindest Invarianz gegenüberadditiven Grauwertänderungen hergestellt. Merkmale E5 und E6 sind am stärksten verwandtmit dem klassis
hen MDWRE. Hier wird für jedes Maximum (beziehungsweise Minimum)betra
htet, wel
he Grauwertdi�erenz zu dem Minimum (beziehungsweise Maximum) besteht,das zu ihm die geringste Distanz hat. Diese Di�erenz wird zur Distanz ins Verhältnis gesetzt.Die Merkmale sind also ebenso invariant gegenüber additiven Grauwerttransformationen.Bere
hnet man diese MDWRE-basierten Merkmale ni
ht direkt auf den Intensitätsaufnahmensondern auf den Gradientenri
htungen beziehungsweise auf den Projektionen der Gradientenin Ri
htung Zellkernwand (verglei
he Abs
hnitt 3.3), so sind diese invariant gegenüber Grau-werttransformationen jeder Art.



58 KAPITEL 4. INVARIANTE MERKMALE4.7 Prin
iple Component AnalysisBei der Untersu
hung der Topologie des Zellkerns wird am Lehrstuhl für Anthropologie undHumangenetik der Ludwig-Maximilians-Universität Mün
hen der Ansatz verfolgt, die Formder CTs mittels Prin
iple Component Analysis zu bes
hreiben. Grundsätzli
h wird hierbeiversu
ht, Ellipsoide so zu bestimmen, dass sie mögli
hst gut der Form des CTs entspre
hen.Die Prin
iple Components oder Haupta
hsen sind dabei die A
hsen, auf denen diese Ellipsoideliegen.Sie lassen si
h mithilfe der Kovarianzmatrix bestimmen. Für einen dreidimensionalen Daten-satz X ist diese gegeben dur
h:
C(X) =





E((X1 − µ1)(X1 − µ1)) E((X1 − µ1)(X2 − µ2)) E((X1 − µ1)(X3 − µ3))
E((X2 − µ2)(X1 − µ1)) E((X2 − µ2)(X2 − µ2)) E((X2 − µ2)(X3 − µ3))
E((X3 − µ3)(X1 − µ1)) E((X3 − µ3)(X2 − µ2)) E((X3 − µ3)(X3 − µ3))



 ,wobei E der Erwartungswert einer Zufallsvariable ist, µi der Mittelwert von X in Dimension
i. Die Eigenvektoren dieser Kovarianzmatrix entspre
hen den gesu
hten Haupta
hsen, dieEigenwerte der Ausdehnung des dargestellten Objekts in Ri
htung der jeweiligen A
hse.

Abbildung 4.13: Eine dreidimensionale Darstellung eines aktiven X-Chromosoms mit seinenPrin
iple Components und den Ellipsoiden, die si
h aus ihnen ergeben.Vor der Bere
hnung der Haupta
hsen der CTs wurde in den Aufnahmen der Hintergrundausmaskiert. Abbildung 4.13 zeigt die bestimmten Ellipsoide für ein CT eines aktiven Chro-mosoms. Als aussagekräftig für die Aktivität des Chromosoms betra
htet man dessen Form,die aktiven Chromosomen sind eher längli
h, die inaktiven eher s
heibenartig, und dessenAusri
htung zu Aufnahmeebene (in den Fällen, in denen sie der Hauptebene des Zellkernsentspri
ht). Die These ist hier, dass die aktiven Chromosomen eher parallel zur optis
henEbene liegen, während die inaktiven Chromosomen keine Vorzugsri
htung haben.



59
Kapitel 5Klassi�kation5.1 Der k-Nä
hste-Na
hbarn Klassi�katorDer k-Nä
hste-Na
hbarn (k-NN) Klassi�kator ist ein einfa
hes Verfahren zur Klassi�kationvon Objekten anhand ihrer Merkmale. Alle n Merkmale eines Objekts werden als Punkte im
n-dimensionalen Raum dargestellt. Über eine Metrik ist ein Distanzsmaÿ für diesen Raumvorhanden. Für Punkte x, y ∈ R

n kann man hier zum Beispiel das Euklid's
he Distanzmaÿ
d(x, y) =

√

(x1 − y1)2 + · · · + (xn − yn)2wählen.Mit einer gelabelten Menge von Trainingsdaten kann ein Punkt x so klassi�ziert werden. Diek Trainingspunkte werden bestimmt, die den geringsten Abstand zu dem zu klassi�zieren-den Punkt haben. Dieser wird s
hlieÿli
h der Klasse zugeordnet, zu der die meisten seiner knä
hsten Na
hbarn gehören.5.2 Support Ve
tor Mas
hineDie Support Ve
tor Mas
hine ist ein optimaler Klassi�kator, der auf einem statistis
hen, lern-theoretis
hen Ansatz beruht. Aus einer gelabelten Lernsti
hprobe von l Beoba
htungen sollein Modell erstellt werden, wel
hes die Wahrs
heinli
hkeit der Fehlklassi�kation von Testda-ten minimiert. Zur Lösung dieser Stru
tural Risk Minimization liegt ein Ansatz von Vapnikund Chervonenkis vor. Er wird in [2℄ genauer erläutert.Die VC-Dimension einer Menge von Funktionen ist hierbei von zentraler Bedeutung. Mit ihrbezei
hnet man �die maximale Anzahl von Trainingspunkten, wel
he dur
h diese Klasse vonFunktionen in allen mögli
hen Zuordnungen separiert werden können�[2℄. Bei der Stru
turalRisk Minimization wird die VC-Dimension der Funktion, die die Klassen trennt, minimiert.Im einfa
hen Fall eines Zweiklassenproblems wird in einem höherdimensionalen Merkmals-raum eine Hyperebene 〈w, x〉 + b = 0 gefunden, die beide Klassen voneinander trennt. DieKlassi�kation eines Objekts x ges
hieht dann über
f(x) = sgn(〈w, x〉 + b).Je gröÿer der Abstand zwis
hen den Klassen ist, also zwis
hen den jeweiligen Elementen derbeiden Klassen, die am nä
hsten zur jeweiligen anderen Klasse liegen, desto si
herer ist dieKlassi�kation eines Objekts, sofern konstante Intraklassenstreuung angenommen werden kann.Der Abstand dieser nä
hsten Objekte zur Trennebene bestimmt den Rand der Trennebene.Je breiter der Rand der Hyperebene ist, umso geringer ist ihre VC-Dimension.



60 KAPITEL 5. KLASSIFIKATIONDie Hyperebene ist also dur
h diejenigen Trainingsdaten genau bestimmt, die auf ihrem Randliegen. Sie heiÿen Support Vektoren (SV). Wird die Distanz der trennenden Hyperebene w zuden Supportvektoren xi maximiert, so entspri
ht dies dem Minimieren von ‖w‖2.
〈w,w〉 =⇒ min,

wobei ∀i yi(〈w, xi〉 + b) ≥ 1
(5.1)Probleme, wel
he in ihrem ursprüngli
hen Merkmalsraum F ni
ht linear separierbar sind,können mit einer ni
htlinearen Abbildung ψ in einen höherdimensionalen Merkmalsraum F'abgebildet werden, so dass sie dort linear trennbar sind. Die Klassi�kation wird dann über

f(x) = sgn(〈w, ψ(x)〉 + b)vorgenommen.Nimmt man beispielsweise an, ein Problem sei im unsprüngli
hen Merkmalsraum mit einemPolynom separierbar. Ist dieses Polynom im n-dimensionalen Merkmalsraum F p-dimensional,so hat der resultierende Merkmalsraum F' O(np) Dimensionen. In dieser Dimensionalität istdie explizite Bere
hnung des Skalarprodukts sehr re
henaufwändig, weshalb man auf eineimplizite Bere
hnung mithilfe von Kernfunktionen K auswei
ht.
K(xi, xj) = 〈ψ(xi), ψ(xj)〉Verbreitete Kernfunktionen sind hierbei:Polynomkerne K(xi, xj) = (〈xi, xj〉 + 1)dGauÿkerne K(xi, xj) = exp(−‖xi − xj‖

2/(2σ2))Sigmoidkerne K(xi, xj) = tanh(κ〈xi, xj〉 + θ)Das Optimierungsproblem aus (5.1) wird folgli
h ersetzt dur
h das dazu Wolf-duale Optimie-rungsproblem des Maximierens von
L′(α) =

∑l
i=1 αi −

∑l
i=1

∑l
j=1 yiyjαiαj〈xi, xj〉,

wobei
∑l

i=1 yiαi = 0 und 0 ≤ αi ≤ c.Dabei ist c der 
ost-Wert, der Wert, mit dem eine fals
he Klassi�kation in der Trainingsmengebestraft wird. Ist c zu groÿ, kann dies zu einem Over�tting-E�ekt führen. Im ursprüngli
henMerkmalsraum F wird die Ents
heidungsfunktion bere
hnet dur
h
f(x) = sgn(

∑

xi∈SV

αiyi〈xi, x〉 + b).Die trennende Hyperebene ist dabei bestimmt dur
h
∑

xi∈SV

αiyi〈xi, x〉 + b = 0.Wenn das betra
htete Problem kontinuierli
h ist, ist man eventuell ni
ht an einer binärenEnts
heidung interessiert. Vielmehr ist es dann von Interesse zu wissen, wie stark ein Objekt



5.2. SUPPORT VECTOR MASCHINE 61die Eigens
haften einer Klasse aufweist. Die Support Ve
tor Mas
hine liefert diese Informationin Form des de
ision values dv:
dv(x) =

∑

xi∈SV

αiyi〈xi, x〉 + bJe weiter der Punkt x von der Hyperebene entfernt ist, desto gröÿer ist der Betrag seinesde
i
ion values. Damit ist au
h die Si
herheit gröÿer, mit der er seiner Klasse zugeordnetwird.Es gibt zwei Ansätze, die Zweiklassen-SVM auf Probleme mit mehreren Klassen zu erweitern:den one versus one und den one versus rest Ansatz. Bei one versus one werden jeweils nurzwei Klassen betra
htet und für diese eine trennende Hyperebene bestimmt. Insgesamt werdendabei also für n Klassen n(n− 1)/2 Hyperebenen festgelegt. Im one versus rest Ansatz wirdin jedem S
hritt eine Klasse herausgenomen - alle übrigen Klassen werden als eine betra
htet.Für die zwei si
h in jedem S
hritt dadur
h ergebenden Klassen kann dann eine Hyperebenezur Trennung bestimmt werden. Hier werden also nur n Hyperebenen bestimmt.
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Kapitel 6ErgebnisseBei der Auswertung der vers
hiedenen Merkmale auf den betra
hteten Datensätzen sind meh-rere Aspekte von Interesse. Grundsätzli
h stellt si
h zunä
hst die Frage, wie gut das jeweiligeMerkmal die Textur für einen einzelnen Zelltyp bes
hreibt, wie gut es also dazu geeignet ist,aktiveres von inaktiverem Chromatin des glei
hen Chromosoms und im glei
hen Zelltyp zutrennen.Weitaus interessanter ist allerdings, inwiefern Merkmale von einem Zelltyp auf den anderenund von einem Chromosom auf das andere übertragen werden können. Daher wurde jeweilsgetestet, wel
he Resultate si
h ergeben, wenn man HF- und MEF-Zellen nur unter Kenntnisder jeweils anderen Menge klassi�ziert. In diesen beiden Zellmengen werden jeweils aktive undinaktive X-Chromosomen betra
htet.Au
h wurde für jedes Merkmal getestet, ob es si
h von Chromosom X auf Chromosom 11 unddamit zuglei
h von Fibroblasten auf undi�erenzierte Stammzellen übertragen lässt.Grundsätzli
h wurde dabei zunä
hst davon ausgegangen, dass alle Chromosomen entwederder Klasse aktiv oder der Klasse inaktiv zuzuordnen sind. Bei den folgenden Klassi�kations-ergebnissen ist zu bea
hten, dass si
h bei den MESar Zellen, bei denen ja ein Chromosom11 na
h der Inaktivierung wieder reaktiviert wurde, dieses Chromosom in einem Zwis
hen-zustand zwis
hen aktiv und inaktiv be�ndet. Bei der Auswertung wurde davon ausgegangen,dass es in allen Fällen inaktiv ist. Dies führt in vielen Fällen dazu, dass die Klassi�kations-ergebnisse für diesen Zelltyp in Prozent sehr s
hle
ht sind. Die Vorgehensweise hat allerdingsden Vorteil, dass nur so getestet werden kann, wie aufgrund der Kenntnis dieser MESar-Zellendie MESaa-Zellen klassi�ziert werden. So kann man einen Eindru
k davon gewinnen, ob si
hdie reaktivierten Chromosomen in ihrer Textur von den aktiven unters
heiden.Beim Betra
hten der Daten gewinnt man den Eindru
k, dass ein Groÿteil der Informationüber die Aktivität s
hon im mittleren Grauwert der CTs enthalten ist. Die Ergebnisse, diebei Klassi�kation der Datensätze mit dem mittleren Grauwert erzielt werden können, sindallerdings ni
ht überzeugend. Da s
hon eine Übertragung von HF-S auf HF-G0 ni
ht mög-li
h ist und au
h die Übertragbarkeit des Merkmals von Mens
hen- auf Mäuse�broblastenni
ht besonders erfolgrei
h gelingt, ist hier der Versu
h einer Übertragung von ChromosomX auf Chromosom 11 ni
ht aufgeführt. Ledigli
h innerhalb einer Aufnahmereihe s
heint dieKlassi�kation mittels mittlerem Grauwert sinnvoll zu sein.6.1 Mutual InformationBei der Auswertung der Mutual Information gab es im Wesentli
hen nur einen Parameter zuvariieren, nämli
h die Translation t mit der ein Datensatz gegen si
h selbst vers
hoben wird.Für Translationen zwis
hen t=0.1µm und t=0.3µm in x- und in y-Ri
htung wurden für jedenDatensatz zwei Mutual-Information-Werte bere
hnet. Es hat si
h gezeigt, dass diese Werte



64 KAPITEL 6. ERGEBNISSEMEF - MEF 69.2%HF - HF 75%MESai - MESai 58.6%MESar - MESar,MESaa 41.7%HF-G0 - HF-S 50%HF-S - HF-G0 50%MEF - HF 55%%HF - MEF 56.4%Tabelle 6.1: Klassi�kationsergebnisse mit mittlerem Grauwert. Es wurde der 10-NN Klassi�-kator verwendet.

Abbildung 6.1: Aufnahme eines aktiven CTs. Um ni
ht an Stelle der Textur die Gröÿe desCTs auszuwerten sollten keine Translationen von mehr als 0.3µm verwendet werden.im Allgemeinen sehr ähnli
h ausfallen. Verglei
he hierzu Abbildung 6.2.Es stellt si
h die Frage, ob es eine Translation t gibt, für die die Di�erenz zwis
hen Mutu-al Information von aktiven und inaktiven CTs besonders ho
h ist. Tabelle 6.1 zeigt die si
hergebenden Klassi�kationsergebnisse, sowie die Ergebnisse, die si
h aus der Auswertung derMutual Information auf Gradientenri
htungen ergeben. Zur Klassi�kation wurde au
h hierder 10-NN Klassi�kator verwendet. Insgesamt sind die hier errei
hten Ergebnisse ni
ht be-friedigend. Innerhalb eines Zelltyps liegen die Klassi�kationsergebnisse jeweils bestenfalls beizwis
hen 60% und 70%. Eine Übertragung der Merkmale von einem Zelltyp auf den ande-ren ist ni
ht mögli
h, ebenso wenig eine Übertragung der Merkmale von Chromosom X aufChromosom 11. Allerdings fällt auf, dass die Ergebnisse der Klassi�kation der HF-G0 Zellennur aufgrund der Kenntnis der HF-S Zellen ebenso wie umgekehrt die Klassi�kation der HF-SZellen aufgrund der Kenntnis der HF-G0 Zellen verhältnismäÿig gut funktioniert. Grundsätz-li
h lässt man wohl bei der Betra
htung der Mutual Information zuviele Informationen auÿerA
ht.
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Abbildung 6.2: Die Mutual Information in x-Ri
htung ist hier gegen die rotationsinvarianteMutual Information aufgetragen. Man sieht, dass die Werte stark korreliert sind. Es genügtalso vollkommen, die Mutual Information in nur einer Ri
htung zu betra
hten.Grauwerte Gradientenri
htungen0.1µm 0.2µm 0.3µm 0.2µmMEF - MEF 69.2% 62.8% 61.5% 50%HF - HF 62% 60% 58% 55%MESai - MESai 53.4% 53.4% 55.1% 51.7%MESar - MESar,MESaa 59.4% 62.5% 58.3% 48%HF-G0 - HF-S 64% 62% 60% 62%HF-S - HF-G0 50% 52% 52% 68%MEF - HF 50% 50% 50% 53%HF - MEF 50% 50% 50% 47.4%MESai - MESaa 32% 38% 32% 36%MESai - MESar 43.5% 45.7% 43.5% 47.8HF,MEF - MES 48.7% 47.4% 49.4% 46.8%HF,MEF - MESai 62.1% 53.4% 58.6% 55.2%HF,MEF - MESaa 36% 44% 44% 36%HF,MEF - MESar 45.7% 43.5% 43.5% 47.8%Tabelle 6.2: Ergebnisse der Mutual Information der Grauwerte für t=0.1µm, 0.2µm und 0.3µmund der Gradientenri
htungen für t=0.2µm.6.2 Co-o

urren
e MatrizenBei der Auswertung mehrdimensionaler Merkmale mit dem k-NN Klassi�kator stellt si
hzunä
hst die Frage, wel
he Norm man am Besten verwendet. Auf einer Teilmenge der Ge-samtdaten bestehend aus 25 HF-S Zellen und 39 MEF-Zellen wurde für die Grauwert- undGradientenri
htungs Co-o

urren
e Matrizen zunä
hst ausgewertet, ob die L1-Norm oder dieL2-Norm besser geeignet ist. Hierzu wurden die Co-o

urren
e Matrizen zunä
hst nur aufeiner S
hi
ht jedes Datensatzes bere
hnet, auf der S
hi
ht, in der der mittlere Grauwert ma-ximal ist. Dann wurden alle aktiven und inaktiven CT-Aufnahmen gegeneinander klassi�ziert,ohne dabei den Zelltyp zu berü
ksi
htigen.



66 KAPITEL 6. ERGEBNISSEGradientenri
htung GrauwertHarali
k Merkmale ganze Matrix Harali
k Mermale ganze MatrixL1 74.2% 55.4% 86.3% 79.8%L2 73.4% 54.8% 84.6% 80.6%Tabelle 6.3: Für eine Teilmenge der Daten (25 HF-S Zellen und 39 MEF Zellen) wurde aus-gewertet, wel
he Norm für die Klassi�kation besser geeignet ist. Die hier verwendeten Co-o

urren
e Matrizen sind ni
ht gewi
htet, t=0.2 µm, Grauwerte und Gradientenri
htungensind auf 32 Bins quantisiert.Tabelle 6.3 zeigt, dass die Unters
hiede zwis
hen L1- und L2-Norm ni
ht groÿ sind, in denbetra
hteten Fällen allerdings die L1-Norm etwas besser abs
hneidet. Im Folgenden wurdedaher mit der L1-Norm gearbeitet.6.2.1 Gray-Level Co-o

urren
e MatrizenDie Wahl der Gewi
htungEine der zentralen Fragestellungen ist, wel
he Gewi
htung bei der Bere
hnung der Co-o

urren
eMatrizen am Besten die Zugehörigkeit der Voxel zum CT repräsentiert. Es wurden daher Co-o

urren
e Matrizen mit vers
hiedenen Gewi
htungen bere
hnet. Vor der Auswertung wurdendie Matrizen jeweils so normiert, dass si
h die Einträge zu 1 aufsummieren lassen.Der einfa
hste Ansatz ist hier die Gewi
htung mit den Grauwerten der jeweiligen Bildpunkte.Tabelle 6.4 zeigt die Ergebnisse, die si
h aus den Grauwert Co-o

urren
e Matrizen ergeben,wenn als Gewi
htung Grauwerte (GWG-CM), die Wahrs
heinli
hkeiten für jeden Punkt zumCT zu gehören (GWP-CM), die daraus gebildeten Masken (GWM-CM) und die Gradienten-längen (GWGL-CM) verwendet werden.GWG-CM GWP-CM GWM-CM GWGL-CMMEF - MEF 82.05% 82.05% 80.8% 80.8%HF - HF 98% 92% 91% 86%MESai - MESai 57.9% 46.6% 44.8% 67.2%MESar - MESar,MESaa 44.8% 49% 42.7% 35.4%HF-G0 - HF-S 98% 94% 90% 96%HF-S - HF-G0 98% 98% 100% 96%MEF - HF 92% 70% 69% 69%HF - MEF 76.9% 64.1% 64.1% 76.9%MESai - MESaa 72% 0% 0% 64%MESai - MESar 52.17% 50% 50% 47.8%HF,MEF - MES 69.5% 54.5% 56.5 68.2%HF,MEF - MESai 65.5% 55.2% 56.5% 56.9%HF,MEF - MESaa 100% 60% 72% 100%HF,MEF - MESar 50% 50% 54.3% 50%Tabelle 6.4: Die Ergebnisse der ni
ht rotationsinvarianten Grauwert Co-o

urren
e Matrizenmit unters
hiedli
hen Gewi
htungen bei t=0.2µm und einer Quantisierung auf 32×32 Bins.Au
h hier wurde der 10-NN Klassi�kator verwendet.Die hier erzielten Ergebnisse sind weitaus besser. Sie übersteigen für alle getesteten Gewi
h-



6.2. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 67tungen die Ergebnisse, die mit dem mittleren Grauwert erzielt werden konnten. Für die Fi-broblastenzellen führen die meisten Gewi
htungen zu brau
hbaren Ergebnissen, au
h wennWahrs
heinli
hkeiten und Masken in den meisten Fällen etwas s
hle
hter abs
hneiden als Ge-wi
htung mit Grauwert oder Gradientenlänge. Bei den MES-Zellen versagt die Gewi
htungmit Wahrs
heinli
hkeiten oder binärer Maske gänzli
h. Dies könnte daran liegen, dass in die-sen Zellen Xist-Sequenz und CTs in einem Kanal aufgenommen worden ist. Die Masken undWahrs
heinli
hkeiten sind ja so bestimmt, dass jedem CT mögli
hst eine zusammenhängendeRegion zugeordnet werden kann. Die sehr hellen Punkte der Xist Sequenz des inaktiven X-Chromosoms allerdings gehören zu keinem der CT der Chromosomen 11 - wenn ihnen dur
hdie Maske ein hohes Gewi
ht zugeordnet wird, verfäls
hen sie eventuell die Ergebnisse stark.Grauwertgewi
htete Co-o

urren
e Matrizen führen insgesamt zu den besten Ergebnissen.Hier fallen au
h eventuelle Störungen dur
h die Xist Sequenz weniger stark ins Gewi
ht, dadiese nur an einzelnen Punkten sehr hell ist, die Na
hbarpunkte re
ht dunkel sind und damitau
h das Gesamtgewi
ht dieser Punkte in der Co-o

urren
e Matrix gering ist.Mit grauwertgewi
hteten Co-o

urren
e Matrizen kann für die X-Chromosomen sehr genauunters
hieden werden, ob sie aktiv oder inaktiv sind. Die Merkmale sind von Zellen in unter-s
hiedli
hen Phasen des Zellzyklus aufeinander übertragbar: für die HF-S und HF-G0 Zellenliegen die Klassi�kationsraten bei allen Gewi
htungen zwis
hen 90% und 100%. Beeindru
ken-der ist die Tatsa
he, dass eine Übertragung von Mäuse�broblasten auf mens
hli
he Fibroblas-tenzellen mögli
h ist. Trotz der Klassi�kation mit dem sehr einfa
hen 10-NN Klassi�katorliegen die Ergebnisse hier s
hon bei 92%. Eine umgekehrte Übertragung ist o�enbar etwass
hwieriger (76.9%), was wohl damit in Zusammenhang steht, dass si
h die Chromosomender Mäuse�broblasten s
hle
hter trennen lassen. Innerhalb der Klasse der MEF-Zellen wurdeebenfalls nur eine Klassi�kationsrate von 82% errei
ht.Die Übertragbarkeit vor Chromosom X auf Chromosom 11 ist eher fragwürdig. Bei der Klas-si�kation der Chromosomen der MESai-Zellen mit Hilfe der X-Cromosomen aus den Fibro-blastenzellen liegen die Ergebnisse bei 65.5%. Die meisten der Chromosomen 11 wurden alsaktiv klassi�ziert. Dies könnte darin begründet liegen, dass sie grundsätzli
h aktiver sind, alsMESai Xa Xi11a 29 011i 20 9 MESaa Xa Xi11a 50 0 MESar Xa Xi11a 23 011r 23 0Tabelle 6.5: Confusion Matri
es zu Spalte 1, Zeilen 12, 13 und 14 aus Tabelle 6.4.die X-Chromosomen - Chromosom 11 ist ja wesentli
h genrei
her.Insgesamt fällt allerdings auf, dass die Ergebnisse, die für Chromosom 11 erzielt werden kön-nen, wesentli
h s
hle
hter sind, als für die X-Chromosomen. Selbst bei Verglei
h der Merkmaleder MESai Zellen untereinander wurden bestenfalls 67% der Chromosomen ri
htig klassi�ziert.Dies gelang dur
h die Gewi
htung mit der Gradientenlänge, eine Gewi
htung die auf den Fi-broblastendatensätzen zu eher s
hle
hteren Ergebnissen führte.Die Klassi�kation der aktiven und reaktivierten Chromosomen der MESar-Zellen mit denMESai-Datensätzen zeigt Ergebnisse von um die 50%, die Klassi�kationsraten der MESaa-Datensätze mit den MESar Daten ist ebenso zufällig. Dies lässt darauf s
hlieÿen, dass dieTextur der reaktivierten Chromosomen 11 mehr Ähnli
hkeit zu den aktiven Chromosomen 11aufweist als zu den inaktiven.



68 KAPITEL 6. ERGEBNISSEIsotropie der TexturIm Folgenden wurde getestet, ob si
h die Ergebnisse im Wesentli
hen verbessern, wenn dieGrauwert Co-o

urren
e Matrizen rotationsinvariant erstellt werden. Es wurden die grau-wertgewi
hteten Matrizen bere
hnet, da diese im ni
ht rotationsinvarianten Fall die bestenErgebnisse lieferten. Zusätzli
h ist hier getestet worden, bei wel
her Distanz t zwis
hen denPunkten die 
harakteristis
hsten Informationen über die Textur zu �nden sind. Die hier erziel-t=0.1µm t=0.2µm t=0.3µmMEF - MEF 80.8% 80.8% 83.3%HF - HF 98% 97% 97%MESai - MESai 50% 50% 72.4%MESar - MESar,MESaa 46.9% 50% 51%HF-G0 - HF-S 98% 98% 98%HF-S - HF-G0 98% 98% 98%MEF - HF 93% 94% 97%HF - MEF 79.5% 76.9% 82.1%MESai - MESaa 50% 52% 76%MESai - MESar 34.8% 30.4% 47.8%HF,MEF - MES 66.2% 66.2% 71.4%HF,MEF - MESai 50% 50% 63.8%HF,MEF - MESaa 100% 100% 100%HF,MEF - MESar 50% 50% 50%Tabelle 6.6: Hier sind die Ergebnisse für rotationsinvariante grauwertgewi
htete Co-o

urren
eMatrizen für t=0.1µm, t=0.2µm und t=0.3µm aufgeführt. Die Matrizen sind au
h hier auf32×32 Bins quantisiert.ten Ergebnisse sind sehr ähnli
h zu denen, die mit ni
ht rotationsinvarianten Matrizen errei
htwerden können. Die Annahme, die Textur der CTs sei weitgehend isotrop, ist also korrekt.In Abbildung 6.3 sind die unters
hiedli
hen Klassi�kationsraten für rotationsinvariante undni
ht rotationsinvariante grauwertgewi
htete Co-o

urren
e Matrizen mit t=0.2µm graphis
hdargestellt.Im oberen Teil der Abbildung sieht man, dass Rotationsinvarianz das Ergebnis bei der Klas-si�kation der Fibroblastenzellen nur minimal beein�usst. Die Klassi�kationsergebnisse beiden MES-Zellen sind insgesamt ni
ht befriedigend und werden dur
h rotationsinvariante Co-o

urren
e Matrizen no
h s
hle
hter. Eine mögli
he Erklärung hierfür wäre, dass MES-Zellenrunder sind als Fibroblastenzellen, und damit grundsätzli
h mehr Information in z-Ri
htungenthalten ist. Da diese allerdings dur
h die PSF stark gestört ist, werden die Informationenin den Co-o

urren
e Matrizen verwas
hen.Die Wahl der korrekten Translation tBetra
htet man die Entwi
klung der Klassi�kationsrate in Abhängigkeit von der Translationt, so erkennt man, dass diese bei t=0.3µm besser ausfällt, als bei kleineren Translationen.Abbildung 6.4 verdeutli
ht graphis
h die Unters
hiede in den Klassi�kationsraten mit Grauwert-Co-o

urren
e Matrizen für die unters
hiedli
hen verwendeten Translationen. An den aufge-führten Beispielen wird klar, dass die Unters
hiede bei den Fibroblastenzellen marginal sind.Bei den MES-Zellen sind die erzielten Ergebnisse mit t=0.3µm deutli
h besser als bei kleine-ren Translationen t.
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Abbildung 6.3: Die unters
hiedli
hen Klassi�kationsergebnisse bei rotationsinvarianten undni
ht rotationsinvarianten Grauwert Co-o

urren
e Matrizen. (oben) Die Ergebnisse auf Fi-broblastenzellen, (unten) auf MES-Zellen.Abbildung 6.5 zeigt die mittleren grauwertgewi
hteten Grauwert Co-o

urren
e Matrizen fürX-Chromosomen aus HF-Zellen und MEF-Zellen sowie für das aktive und das künstli
h inak-tivierte Chromosom 11 aus MES-Zellen. Man sieht deutli
h, dass die mittleren Co-o

urren
eMatrizen für das aktive Chromosom X von HF und MEF-Zellen sehr ähnli
h sind (Abbil-dung 6.5(a) und (
)), genauso wie die Co-o

urren
e Matrizen inaktiver X-Chromosomensehr ähnli
h sind (Abbildung 6.5(b) und (d)). Die Grauwerte in CT-Aufnahmen aktiver X-Chromosomen sind o�enbar stärker korreliert als die Grauwerte der inaktiven X-Chromosomen.Dies gilt besonders im hohen Grauwertberei
h. Für Chromosom 11 tri�t dies o�enbar ni
htzu; selbst im hohen Grauwertberei
h sind hier die Werte der mittleren Co-o

urren
e Matrixno
h stark um die Haupta
hse konzentriert.In Abbildung 6.6 sind die mittleren Grauwert Co-o

urren
e Matrizen für die aktiven undreaktivierten Chromosomen 11 aus den MESaa und MESar Datensätzen dargestellt. Die dreiMatrizen sind sehr ähnli
h. Dies lässt darauf s
hlieÿen, dass die Textur der reaktiviertenChromosomen der der aktiven entspri
ht. Beim Verglei
h der Matrizen aus Abbildung 6.6mit der Matrix aus 6.5(e) fällt auf, dass letztere Matrix wesentli
h weniger gestreute Werteenthält. Grundsätzli
h allerdings sollten die Texturen der Datenmengen sehr ähnli
h sein,handelt es si
h do
h in jedem Fall um aktive Chromosomen 11 in MES-Zellen.
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t=0.3µmAbbildung 6.4: Unters
hiede der Klassi�kationsraten der Datenmengen mit grauwertgewi
h-teten Grauwert- Co-o

urren
e Matrizen für t=0.1µm, t=0.2µm und t=0.3µm.Harali
k Merkmale - Unabhängigkeit vom absoluten GrauwertS
hlieÿli
h wurden Harali
k Merkmale aus den ni
ht rotationsinvarianten grauwertgewi
hte-ten Co-o

urren
e Matrizen ausgewertet. Au
h hier hat si
h gezeigt, dass die Merkmale in
x-Ri
htung ähnli
h wie die Mutual Information sehr stark mit denen in y-Ri
htung korreliertsind. Dies bestätigt erneut die Annahme der Isotropie der Textur. Au
h bei der Klassi�kati-on mit Harali
k Merkmalen wurde der 10-NN Klassi�kator verwendet. Die Ergebnisse dieserAuswertung sind in Tabelle 6.7 aufgeführt. Sie sind jeweils um wenige Prozent besser als diemithilfe der vollständigen Matrizen erzielten Ergebnisse. Dabei ist zu bea
hten, dass die Ha-rali
k Merkmale vollkommen unabhängig vom absoluten Grauwert der Aufnahme sind.Bei Übertragung der Merkmale von Mäuse- auf mens
hli
he Fibroblasten können hier 96%Genauigkeit errei
ht werden, bei der Übertragung von Mens
hen- auf Mäuse�broblasten im-merhin 82.1% bei t=0.3µm. Ebenso sind die Ergebnisse für Chromosom 11 hier besser, selbstwenn eine Übertragung von Chromosom X auf Chromosom 11 au
h mit Harali
k Merkmalenni
ht gelingt. Eine Klassi�kationsrate von mehr als 62.1% kann bei Klassi�kation der CTs derMESai-Zellen auf Grundlage der Kenntnis der Chromosomen X aus den Fibroblastenzellenni
ht errei
ht werden.
Auswertung mittels Support Ve
tor Mas
hineFür die grauwertgewi
hteten ni
ht rotationsinvarianten Co-o

urren
e Matrizen ist s
hlieÿli
heine Auswertung mit der Support Vektor Mas
hine dur
hgeführt worden. Die Ergebnisse sindhier erwartungsgemäÿ besser als unter Verwendung des einfa
hen 10-NN Klassi�kators.Grundsätzli
h bleiben jedo
h die glei
hen Phänomene zu beoba
hten: Die Ergebnisse sindsehr gut im Falle der X-Chromosomen aus den Fibroblastenzellen. Eine Übertragung zwi-s
hen mens
hli
hen Zellen und Mäusezellen kann sehr erfolgrei
h dur
hgeführt werden. Na
hTraining mit den Aufnahmen der MEF-Zellen können die mens
hli
hen X-Chromosomen mit98 prozentiger Genauigkeit klassi�ziert werden. Für Chromosom 11 allerdings bleiben die Er-gebnisse weiterhin weitgehend unbefriedigend. Immerhin kann eine Erkennungsrate von fast70% bei der Klassi�kation der Chromosomen 11 aus dem MESai-Zellen errei
ht werden, wennmit den X-Chromosomen aus den Fibroblastenzellen trainiert wird.
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(e) (f)Abbildung 6.5: Mittlere grauwertgewi
htete Grauwert-Co-o

urren
e Matrizen. (a) AktiveX-Chromosomen der HF-Zellen, (b) inaktive X-Chromosomen der HF-Zellen, (
) aktive X-Chromosomen der MEF-Zellen, (d) inaktive X-Chromosomen der MEF-Zellen, (e) aktiveChromosomen 11 der MES-Zellen (MESai) und (f) inaktivierte Chromosomen 11 der MES-Zellen.6.2.2 Gradient-Dire
tion Co-o

urren
e MatrizenDie Co-o

urren
e Matrizen der relativen Gradientenri
htungen wurden für die Parameter be-re
hnet, die si
h auf den Grauwerten bewährt haben. Als Translation wurde folgli
h t=0.3µm
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(
)Abbildung 6.6: Mittlere grauwertgewi
htete Grauwert-Co-o

urren
e Matrizen. (a) Der akti-ven Chromosomen 11 der MESar-Zellen, (b) der reaktivierten Chromosomen 11 der MESar-Zellen und (
) der aktiven Chromosomen 11 der MESar-Zellen. Diese drei Co-o

urren
eMatrizen sind sehr ähnli
h. Für die Matrizen in (a) und (
) war dies au
h zu erwarten. DieÄhnli
hkeit der Matrix aus (b) zu den Matrize aus (a) und (
) lässt darauf s
hlieÿen, dass dieTextur der reaktivierten Chromosomen der der aktiven entspri
ht.gewählt, die Gewi
htung wurde mit Grauwerten vorgenommen. Da der Werteberei
h der Gra-dientenprojektionen in Ri
htung Zellkernwand allerdings zwis
hen -1 und +1 liegt und damitre
ht klein ist, wurde eine kleinere Quantisierung gewählt. Die Werte wurden auf 16×16 Binsquantisiert. Die erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 6.9 aufgeführt. Sie bleiben in den meis-ten Fällen deutli
h hinter den Ergebnissen zurü
k, die mit Co-o

urren
e Matrizen auf denGrauwerten erzielt wurden.Gerade im Fall der X-Chromosomen aus den Fibroblastenzellen sind die Ergebnisse deut-li
h s
hle
hter. Bei der Klassi�kation der aktiven und inaktivierten Chromomen 11 sind hierallerdings die Ergebnisse etwas besser als bei der Auswertung der Grauwert Co-o

urren
eMatrizen. Hier können bei der Klassifkation der Chromosomen aus den MESai-Zellen Ergeb-nisse von fast 80% errei
ht werden. Eine Übertragung der Merkmale von Chromosom X aufChromosom 11 gelingt au
h hier ni
ht. O�enbar lässt si
h die Textur von Chromosom 11besser dur
h die Gradientenri
htung bes
hreiben, als die von Chromosom X. Dies könnte imWesentli
hen daran liegen, dass die Aufnahmen von Chromosom 11 aus Stammzellen stam-men. Diese sind rund wohingegen die Fibroblasten, in denen Chromosom X aufgenommenwurde, sehr �a
h sind. Da hier die Projektion der Gradientenri
htung auf die Gradienten in



6.2. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 73t=0.1µm t=0.2µm t=0.3µmMEF - MEF 80.8% 80.8% 80.8%HF - HF 96% 96% 97%MESai - MESai 70.7% 70.7 72.4%MESar - MESar,MESaa 46.9% 41.7% 41.7%HF-G0 - HF-S 98% 98% 98%HF-S - HF-G0 98% 98% 98%MEF - HF 96% 96% 96%HF - MEF 80.8% 80.8% 82.1%MESai - MESaa 70% 72% 82%MESai - MESar 34.8% 34.8% 45.6%HF,MEF - MES 70.8% 70.8% 70.8%HF,MEF - MESai 62.1% 62.1% 62.1%HF,MEF - MESaa 100% 100% 100%HF,MEF - MESar 50% 50% 50%Tabelle 6.7: Auswertung der Harali
k Merkmale aus den ni
ht rotationsinvarianten grauwert-gewi
hteten Co-o

urren
e Matrizen mit dem 10-NN Klassi�kator.SVMHF-G0 - HF-S 98%HF-S - HF-G0 98%MEF - HF 98%HF - MEF 83.3%MESai - MESaa 68%MESai - MESar 50%HF,MEF - MES 69.5%HF,MEF - MESai 58.6%HF,MEF - MESaa 100%HF,MEF - MESar 50%Tabelle 6.8: SVM-KLassi�kation der ni
ht rotationinvarianten grauwertgewi
hteten Co-o

urren
e Matrizen mit t=0.3µm. Verwendet wurde eine lineare Kernfunktion.Ri
htung Zellkernwand betra
htet werden, spielt dieser Unters
hied eine groÿe Rolle. Dieslässt einen Verglei
h der Projektionen der Gradientenri
htungen zwis
hen diesen beiden Zell-typen fragwürdig werden. Au
h zwis
hen der Di
ke der mens
hli
hen Fibroblasten und derMäuse�broblasten gibt es Unters
hiede. Die mens
hli
hen Zellen sind am �a
hsten, hier ha-ben also die Gradienten in Ri
hung Zellkernwand klare Vorzugsri
htungen na
h unten undna
h oben. Au
h die S
hwierigkeiten der Übertragbarkeit der gradientenbasierten Merkmalezwis
hen Mäuse- und Mens
henzellen könnten in der Form der Zellkerne begründet liegen.Es fällt auf, dass die Erkennungsraten insgesamt s
hle
hter werden, wenn man ni
ht die ge-samten Matrizen, sondern nur die daraus bere
hneten Harali
k Merkmale betra
htet. Für dieauf Grauwerten bere
hneten Matrizen war dies umgekehrt. Dort war es so, dass dur
h Be-re
hnung der Harali
k Merkmale eine Invarianz gegenüber dem absoluten Grauwert errei
htwurde; in den Co-o

urren
e Matrizen der Gradientenri
htungen liegt von vorne herein In-varianz gegenüber Grauwerttransformationen vor. Eine weitere Reduktion der Informationenist hier also ni
ht nötig und sogar eher von Na
hteil.



74 KAPITEL 6. ERGEBNISSEGradWG-CM GradWG-Harali
k M.MEF - MEF 74.4% 62.8%HF - HF 82% 64%MESai - MESai 79.3% 69%MESar - MESar,MESaa 50% 38.5%HF-G0 - HF-S 80% 56%HF-S - HF-G0 74% 56%MEF - HF 60% 51%HF - MEF 73.1% 55.1%MESai - MESaa 70% 48%MESai - MESar 54.3% 56.5%HF,MEF - MES 70.1% 60.4%HF,MEF - MESai 60.3% 58.6%HF,MEF - MESaa 100% 82%HF,MEF - MESar 50% 39.1%Tabelle 6.9: Erkennungsraten bei Klassi�kation der CTs mit Co-o

urren
e Matrizen auf Gra-dientenri
htungen unter Verwendung des 10-NN Klassi�kators. Die Matrixeinträge wurden vorder Normierung mit Grauwerten gewi
htet. Die Matrizen wurden für die Translation t=0.3µmausgewertet.6.2.3 Co-o

urren
e Matrizen zwis
hen Grauwert und Gradientenri
htung,Grauwert und GradientenlängeIm Folgenden wurde getestet, ob si
h die Ergebnisse verbessern lassen, indem man Informatio-nen aus den Grauwerten der Aufnahmen und den relativen Gradientenri
htungen verbindet.Es wurden hierzu Matrizen bere
hnet, die die Co-o

urren
e von Grauwerten und relati-ven Gradientenri
htungen einer Aufnahme messen (GradDG-CM). Ebenso wurden Matrizenbetra
htet, in denen die Grauwerte einer Aufnahme gegen die Gradientenlänge an der ent-spre
henden Stelle aufgetragen wurden (GradLG-CM). Die Ergebnisse, die hiermit errei
htwerden konnten, sind in Tabelle 6.10 aufgeführt. Es fällt zunä
hst auf, dass die Ergebnisse beiBetra
htung der Gradientenlänge in Kombination mit dem Grauwert zu wesentli
h besserenErgebnissen führt, als die Betra
htung der relativen Gradientenri
htung. Die Klassi�kations-ergebnisse innerhalb einer Datenmenge sind hier relativ gut. Bei den CTs der HF und derMEF-Zellen können sie zwar ni
ht mit denen der reinen Grauwert Co-o

urren
e Matrizenkonkurrieren, für die MESai Datenmenge allerdings sind die hier errei
hten 81% wesentli
hbesser, als die mittels Grauwert Co-o

urren
e Matrizen im besten Fall errei
hten 72.4%.6.2.4 Distanz-Grauwert und Distanz-Gradient-Dire
tion Co-o

urren
e Ma-trizenIn Anlehnung an den Ansatz aus [7℄ sind Harali
k Merkmale auf Co-o

urren
e Matrizenausgewertet worden, die die für jeden Punkt seine Distanz zur Zellkernwand zum seinemGrauwert beziehungsweise zu seiner relativen Gradientenri
htung ins Verhältnis setzen. DieThese, die in [7℄ belegt wird, besagt, dass das inaktivierte Chromosom eine sehr kompakteForm annimmt und si
h an einer Position nah an der Zellkernwand aber ni
ht in Kontakt mitder Zellkernwand be�ndet. Das aktive Chromosom hingegen berührt mit den inaktiven Genendie Zellkernwand, ragt aber mit den Teilen, die transkribiert werden in den Kern hinein.In Abbildung 6.7 wird der Ansatz beispielhaft dargestellt. Für das aktive und das inaktiveX-Chromosom eines HF-S Datensatzes sind die Co-o

urren
e Matrizen zwis
hen Grauwert



6.2. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 75GradDG-CM GradLG-CMMEF - MEF 76.9% 83.3%HF - HF 89% 90%MESai - MESai 69% 81%MESar - MESar,MESaa 45.8% 41.7%HF-G0 - HF-S 74% 86%HF-S - HF-G0 88% 90%MEF - HF 70% 74%HF - MEF 64.1% 73.1%MESai - MESaa 56% 40%MESai - MESar 43.5% 41.3%HF,MEF - MES 65.6% 72.1%HF,MEF - MESai 60.3% 69%HF,MEF - MESaa 92% 90%HF,MEF - MESar 43.5% 56.5%Tabelle 6.10: Co-o

urren
e von Gradientenri
htung und Grauwert (GradDG) und von Gra-dientenlänge und Grauwert (GradLG), jeweils quantisiert auf 16×16 Bins. Au
h hier wurdeder 10-NN Klassi�kator verwendet.und Distanz zur Zellkernwand dargestellt. Die Grauwerte der Aufnahmen sind hier vor derBere
hnung der Co-o

urren
e Matrizen so normiert worden, dass der minimale Grauwert 0beträgt, der maximale 255. An den Matrizen sieht man, dass in der Tat hohe Grauwerte imaktiven X-Chromosom in unters
hiedli
hen Distanzen zur Kernwand auftreten, für das inak-tive Chromosom sind die meisten Grauwerte in einer konstanten Distanz zur Zellkernwand zu�nden. Die Ergebnisse, die insgesamt mit Harali
k Merkmalen mit diesen Co-o

urren
e Ma-trizen erzielt werden konnten, sind in Tabelle 6.11 aufgeführt. Au
h hier wurden vers
hiedeneDGWG-CM DGWP-CM DGWM-CMMEF - MEF 69.2% 64.1% 64.1%HF - HF 55% 80% 84%MESai - MESai 65.5% 58.6% 63.8%MESar - MESar,MESaa 40.6% 38.5% 35.4%HF-G0 - HF-S 52% 50% 50%HF-S - HF-G0 68% 84% 92%MEF - HF 50% 74% 74%HF - MEF 51.3% 60.3% 62.8%MESai - MESaa 58% 72% 70%MESai - MESar 47.8% 52.2% 50%HF,MEF - MES 68.2% 68.8% 70.1%HF,MEF - MESai 63.8% 56.9% 62.1%HF,MEF - MESaa 90% 98% 96%HF,MEF - MESar 50% 52.2% 56.5%Tabelle 6.11: Harali
k Merkmale zur Co-o

urren
e von Distanz zur Zellkernwand und Grau-wert. Die Merkmale sind für die Gewi
htung mit Grauwert (DGWG-CM), die Gewi
htungmit Wahrs
heinli
hkeiten (DGWP-CM) und Ausmaskieren des Hintergrunds (DGWM-CM)bere
hnet worden.Gewi
htungen getestet. Die Maskierung der Chromosomen s
heint hier am besten geeignet.
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(b) (
)Abbildung 6.7: Die Abbildung zeigt (a) eine S
hi
ht aus dem FITC-Kanal einer HF-Zelle. Manerkennt am oberen Ende des Kerns das kompaktere, inaktive X-Chromosom, etwa im Zentrumdas wesentli
h weniger kompakte, aktive X-Chromosom. (b) Die Co-o

urren
e Matrix desaktiven X-Chromosoms, in der Grauwert gegen Distanz zur Zellkernwand aufgetragen ist,(
) die Co-o

urren
e Matrix des inaktiven X-Chromosoms. Die vertikalen Streifen, die inden Matrizen si
htbar sind rühren vom Binning der Distanzwerte. Dies hat keine negativenE�ekte, da ni
ht die Matrizen selbst sondern die aus ihnen bere
hneten Harali
k Merkmalezur Klassi�kation verwendet wurden.Leider bleiben die Ergebnisse allerdings au
h hier in jeder Hinsi
ht hinter den mit reinenGrauwert Co-o

urren
e Matrizen erzielten Ergebnissen zurü
k. Bei der Übertragung vonX-Chromosomen mens
hli
her Fibloblasten auf Chromosomen der Maus können keine gutenKlassi�kationsergebnisse erzielt werden, die Übertragung von Chromosom 11 auf ChromosomX gelingt ebenfalls ni
ht. Innerhalb eines Zelltyps immerhin s
heint man aufgrund der Co-o

urren
e Matrizen eine Aussage über die Aktivität eines CTs tre�en zu können.Tabelle 6.12 zeigt die Ergebnisse für die Co-o

urren
e von relativer Gradientenri
htung undDistanz zur Zellkernwand. Au
h hier sind die Ergebnisse für keine der Gewi
htungen über-zeugend, wenn au
h in man
hen Fällen geringfügig besser als die Ergebnisse aus Grauwertund Distanz zur Zellkernwand.Um mehr Informationen in den Co-o

urren
e Matrizen abzubilden wurde im Folgenden einedreidimensionale Form der Co-o

urren
e Matrizen generiert und getestet. Es wurden relati-



6.2. CO-OCCURRENCE MATRIZEN 77DGradWG-CM DGradWP-CM DGradWM-CMMEF - MEF 53.8% 71.8% 73.1%HF - HF 63% 78% 78%MESai - MESai 56.9% 51.7% 51.7%MESar - MESar,MESaa 52.1% 59.4% 62.5%HF-G0 - HF-S 66% 78% 80%HF-S - HF-G0 68% 74% 74%MEF - HF 51% 58% 58%HF - MEF 50% 61.5% 60.3%MESai - MESaa 22% 40% 44%MESai - MESar 45.7% 67.4% 69.6%HF,MEF - MES 66.9% 60.4% 61.7%HF,MEF - MESai 51.7% 55.2% 55.2%HF,MEF - MESaa 100% 78% 84%HF,MEF - MESar 50% 47.8% 45.7%Tabelle 6.12: Harali
k Merkmale zur Co-o

urren
e von Distanz zur Zellkernwand und Gra-dientenri
htung.ve Gradientenri
htung, Gradientenlänge und Distanz zur Zellkernwand in eine mit 10×10×10Bins quantisierte Co-o

urren
e Matrix eingetragen. Für die Gewi
htung mit Grauwerten undeinfa
he Ausmaskierung des Hintergrunds sind die erzielten Ergebnisse in Tabelle 6.13 aufge-listet. Bei Verwendung von Masken können für die mens
hli
hen X-Chromosomen relativ guteGGD-WG GGD-MMEF - MEF 61% 62.8%HF - HF 77% 82%MESai - MESai 72.4% 69%MESar - MESar,MESaa 63.5% 44.8%HF-G0 - HF-S 68% 92%HF-S - HF-G0 78% 84%MEF - HF 59% 76%HF - MEF 62.8% 78.2%MESai - MESaa 24% 52%MESai - MESar 54.3% 45.7%HF,MEF - MES 66.9% 58.4%HF,MEF - MESai 63.8% 67.2HF,MEF - MESaa 94% 46%HF,MEF - MESar 41.3% 60.9%Tabelle 6.13: Klassi�kationsergebnisse der dreidimensionalen Co-o

urren
e Matrizen vonGradientenri
htung, Gradientenlänge und Distanz zur Zellkernwand. Die Werte wurden auf10×10×10 Bins quantisiert.Ergebnisse errei
ht werden. Die Übertragbarkeit der Merkmale von HF-G0 auf HF-S Zellenund umgekehrt ist gegeben, allerdings können die Merkmale ni
ht von MEF- auf HF-Zellenübertragen werden, was wohl in der unters
hiedli
hen Form der Zellkerntypen begründet liegt.Die Klassi�kationsergebnisse auf Chromosm 11 sind ebenfalls ni
ht überzeugend, ein Über-tragung der Merkmale von Chromosom X auf Chromosom 11 ist ni
ht mögli
h.



78 KAPITEL 6. ERGEBNISSE6.3 MDWREDie MDWRE-basierten Merkmale wurden sowohl auf Grauwertbildern als au
h auf den Gra-dientenri
htungen bere
hnet. Für jeden Datensatz wurden die Merkmale ein- zwei- und drei-dimensional erstellt und ausgewertet.6.3.1 MDWRE-basierte Merkmale auf GrauwertbildernDie erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 6.14 dargestellt. Man sieht, dass die ein- und zweidi-1D 2D 3DMEF - MEF 78.2% 83.33% 55.1%HF - HF 76% 91% 66%MESai - MESai 69% 75.9% 43.1%MESar - MESar,MESaa 57.3% 56.3% 67.1%HF-G0 - HF-S 80% 90% 52%HF-S - HF-G0 80% 86% 54%MEF - HF 80% 91% 56%HF - MEF 79.5% 82% 47.4%MESai - MESaa 28% 58% 62%MESai - MESar 60.9% 54.3% 50%HF,MEF - MES 59.1% 68.2% 42.9%HF,MEF - MESai 63.8% 67.2% 41.4%HF,MEF - MESaa 62% 88% 34%HF,MEF - MESar 50% 47.8% 54.3%Tabelle 6.14: Extrema-Merkmale auf maskierten Aufnahmen.mensionale Auswertung deutli
h bessere Ergebnisse liefert als die dreidimensionale. Die Ergeb-nisse der zweidimensionalen Auswertung sind für die X-Chromosomen nur wenig s
hle
hterals die Ergebnisse der Grauwert Co-o

urren
e Matrizen, auf Chromosom 11 sind sie so-gar etwas besser. Abbildung 6.8 zeigt graphis
h die unters
hiedli
hen Erkennungsraten, diejeweils mit den beiden Verfahren errei
ht werden konnten. Bei der Übertragbarkeit von Mäu-se�broblastenzellen auf mens
hli
he Fibroblasten sind die MDWRE-basierten Merkmale denCo-o

urren
e Matrizen o�enbar unterlegen, erzielen aber immer no
h sehr gute Ergebnisse.Die Übertragbarkeit von Chromosom X auf Chromosom 11 ist bei den MDWRE-basiertenMerkmalen besser.Die Ergebnisse, die mittels Support Vektor Mas
hine auf den MDWRE-basierten Merkmalenerzielt werden konnten, zeigen hier ähnli
he Phänomene. Sie sind in Tabelle 6.15 aufgelistet.Die Ergebnisse auf den X-Chromosomen sind sehr gut, wenn au
h etwas s
hle
hter als die Er-gebnisse der Co-o

urren
e Matrizen. Bei der Übertragbarkeit auf Chromosom 11 allerdingssind die MDWRE-basierten Merkmale etwas besser.Dass die Ergebnisse bei der Klassi�kation der Chromosomen 11 aus den MESaa und ME-Sar Datensätzen mit den MESai Datensätzen relativ s
hle
ht funktioniert, könnte an einemUnters
hied in derAufnahme liegen: Bei den MESaa und MESar Datensätzen wurden dieChromosomen und die Xist-Sequenz im glei
hen Kanl aufgenommen. In der Aufnahme derXist-Sequenz sind meist neben dem tatsä
hli
hen Maximum an der Stelle, an der si
h dieseSequenz be�ndet, sehr viele Nebenmaxima zu sehen. Dass diese gerade die MDWRE-basiertenMerkmale, die ja auf der Bere
hnung der lokalen Extrema beruhen, besonders stören, ist klar.
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Grauw. Co−occ.Abbildung 6.8: Verglei
h der Erkennungsraten, die mit den zweidimensionalen MDWRE-basierten Merkmalen erzielt wurden, mit denen der grauwertgewi
hteten Grauwert Co-o

urren
e Matrizen. Die obere Graphik zeigt die Unters
hiede in der Klassi�kation der X-Chromosomen. Die MDWRE-basierten Merkmale s
hneiden jeweils etwas s
hle
hter ab. DieUntere Graphik zeigt die Ergebnisse auf Chromosom 11 beziehungsweise bei der Übertragungvon Chromosom X auf Chromosom 11. Innerhalb der MESai-Zellen s
hneidet der MDWREbesser ab als die Co-o

urren
e Matrizen, und au
h bei der Übertragung von Chromosom Xauf Chromosom 11 ist der MDWRE etwas besser. Bei der Klassi�kation der Chromosomen11 aus den MESaa-Zellen allerdings ist die Klassi�kation mit den Grauwert Co-o

urren
eMatrizen besser. 2D SVMHF-G0 - HF-S 94%HF-S - HF-G0 84%MEF - HF 91%HF - MEF 87.2%MESai - MESaa 72%MESai - MESar 37%HF,MEF - MES 68.9%HF,MEF - MESai 67.2%HF,MEF - MESaa 88%HF,MEF - MESar 50%Tabelle 6.15: SVM-Klassi�kation der MDWRE-basierten-Merkmale auf maskierten Grauwert-Aufnahmen. Verwendet wurde eine RBF-Kernel Funktion mit γ = 0.001.



80 KAPITEL 6. ERGEBNISSE6.3.2 MDWRE-basierte Merkmale auf Gradientenri
htungenTabelle 6.16 zeigt die Ergebnisse, die mit den MDWRE-basierten Merkmalen auf den Pro-jektionen der Gradienten in Ri
htung Zellkernwand erzielt werden konnten. Au
h hier ist diezweidimensionale Auswertung besser als die ein- und dreidimensionale. Allerdings sind die Er-gebnisse in den meisten Fällen denen, die auf Grauwertbildern erzielt werden konnten, au
hhier unterlegen. Grundsätzli
h fällt au
h hier auf, dass dies in allen Fällen für Chromosom X1D 2D 3DMEF - MEF 78.2% 69.2% 62.8%HF - HF 76% 81% 76%MESai - MESai 69% 75.9% 43.1%MESar - MESar,MESaa 57.3% 72.9% 67.7%HF-G0 - HF-S 80% 78% 76%HF-S - HF-G0 84% 78% 88%MEF - HF 80% 75% 56%HF - MEF 79.5% 60.3% 62.8%MESai - MESaa 28% 38% 62%MESai - MESar 60.9% 32.6% 50%HF,MEF - MES 59.1% 67.5% 42.9%HF,MEF - MESai 63.8% 72.4% 41.4%HF,MEF - MESaa 62% 82% 34%HF,MEF - MESar 50% 45.7% 54.3%Tabelle 6.16: Extrema-Merkmale auf maskierten Gradientenri
htungen.gilt, die Ergebnisse für Chromosom 11 allerdings oft auf den relativen Gradientenri
htungengenauso gut wenn ni
ht sogar etwas besser ausfallen als auf Grauwerten. Allerdings sind au
hauf Gradientenri
htungen die Ergebnisse für Chromosom 11 meist ni
ht besonders gut. Im-merhin liegt hier die Erkennungsrate bei Übertragung von Chromosom X auf Chromosom 11aus den MESai-Zellen bei 72.4%. Bei der Klassi�kation der Chromosomen 11 aus den MESaaDatensätzen mit den aktiven und reaktivierten Chromosomen aus den MESar Datensätzenkann hier eine Klassi�kationsrate von 72% errei
ht werden. Daraus lässt si
h s
hlieÿen, dasssi
h mithilfe der MDWRE-basierten Merkmale ein Unters
hied in der Textur aktiver undreaktivierter Chromosomen feststellen lässt. Die Texturen sind also ni
ht in jeder Hinsi
htglei
h.



6.4. PRINCIPLE COMPONENT ANALYSIS 816.4 Prin
iple Component AnalysisAls Letztes wurde getestet, wie aussagekräftig der Winkel der Hauptkomponenten auf den be-tra
hteten Datensätzen ist. Dazu wurden für die Prin
iple Components der Fibroblastenzellendie Winkel zur optis
hen Ebene bestimmt. Für die MES-Zellen war diese Aswertung s
hwermögli
h, da dort die Hauptebene des Zellkerns ni
ht eindeutig de�niert ist; die Stammzellensind ja eher rund. Die Ergebnisse, die für die Fibroblastenzellen erzielt wurden, sind in Tabelle6.17 dargestellt. Die Ergebnisse zeigen, dass man aus der Ausri
htung der CTs zur optis
henPCAMEF - MEF 64%HF - HF 70%HF-G0 - HF-S 67%HF-S - HF-G0 64%MEF - HF 65%HF - MEF 63.5%Tabelle 6.17: Ergebnisse der Haupta
hsenwinkel auf den Fibroblasten.Ebene Informationen darüber gewinnen kann, wie aktiv das Chromosom ist. Eine genauereApproximation der Form der CTs würde die Merkmale si
her merkli
h verbessern. Geradedie Form der dekondensierten, aktiven Chromosomen lässt si
h ni
ht immer brau
hbar dur
hEllipsoide annähern. Eine detailliertere Bes
hreibung der Form lieÿe si
h zum Beispiel mittelsSpheri
al Harmoni
 Des
riptors erstellen. Bislang allerdings ist die Ausri
htung der CTs alsKriterium bei der Unters
heidung zwis
hen aktiven und inaktiven Chromosomen ni
ht so si-
her wie der Kondensierungsgrad des Chromatin. Die Merkmale, die aus der Textur gewonnenwerden können, sind wesentli
h zuverlässiger.
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hlussIm Rahmen dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass si
h aufgrund der Textur dekonden-sierten Chromatins gute Merkmale für den Grad der Aktivität von Chromosomen erzeugenlassen. Texturmerkmale auf der Basis von Grauwert Co-o

urren
e Matrizen zeigten si
h alssehr zuverlässige Merkmale, ebenso wie si
h MDWRE-basierte Merkmale sehr erfolgrei
h zurBes
hreibung der betra
hteten Texturen einsetzen lieÿen. Die Arbeit mit relativen Gradien-tenri
htungen hat si
h aufgrund der zelltypspezi�s
hen Zellkernform als weniger zuverlässigerwiesen. Mittels Harali
k Merkmalen konnte jedo
h gezeigt werden, dass au
h im Fall derGrauwert Co-o

urren
e Matrizen die Textur selbst und ni
ht etwa der absolute Grauwert dieents
heidenden Informationen über den Kondensierungsgrad des Chromatin enthält.Es hat si
h gezeigt, dass die vorgestellten MDWRE-basierten Merkmale genauso wie Grau-wert Co-o

urren
e Matrizen wesentli
h bessere Ergebnisse erzielen, als es bislang mithilfevon Merkmalen mögli
h ist, die auf der CT-Form beruhen.Im Folgenden bleiben no
h einige Aufgaben zu bewältigen. Eine detailliertere Bes
hreibungder Form der CTs ist wüns
henswert, ni
ht nur um konkret die hier erzielten Klassi�kationser-gebnisse zu verbessern, sondern um insgesamt die Topologie des Zellkerns besser bes
hreibenzu können.Au
h ist es bislang no
h ni
ht gelungen Merkmale zu �nden, die si
h ähnli
h robust von Chro-mosom X auf Chromosom 11 übertragen lassen, wie es bei der Übertragung vom ChromosomX der Maus auf das des Mens
hen gelingt.Die Arbeitsgruppe von Prof. Cremer am Biozentrum der LMU Mün
hen hat in Aussi
ht ge-stellt, zusätzli
he Datenmengen zu erstellen, damit gerade die Form der CTs au
h andererChromosomen und anderer Zelltypen genauer untersu
ht werden kann. So lässt si
h ho�ent-li
h mit gröÿerer Si
herheit ents
heiden, wel
he der beoba
hteten Phänomene auf die Strukturder untersu
hten Chromosomen selbst und wel
he auf die Eigens
haften des Zellkerns zurü
k-zuführen sind. Au
h wie gut die in der vorliegenden Arbeit generierten Merkmale von einemChromosom aufs andere übertragen werden können, könnte mit zusätzli
hen Datenmengenbesser untersu
ht werden. Interessant wäre hier ein Verglei
h mit einem Chromosom, dessenGen-Gehalt zwis
hen dem des Chromosom X und des Chromosom 11 der Maus liegt.
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Abbildungsverzei
hnis
2.1 Zellkulturen der ES 
lone 36 Zellen und der MEF Zellen, aus [7℄. In der vorlie-genden Arbeit sind ledigli
h die Aufnahmen der Zellkulturen betra
htet wor-den, die grün unterlegt sind. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192.2 S
hematis
he Darstellung der Fluoreszenz in situ Hybridisierung. Aus [27℄. . . 202.3 S
hematis
he Darstellung eines konfokalen Lasers
anning Mikroskops. Aus [24℄. 212.4 (a) Die ideale PSF in xz-Ansi
ht. (b) Die ideale PSF in xy-Ansi
ht. Aus [24℄. 222.5 Jeweils eine S
hi
ht aus dem (a) DAPI-Kanal, (b) dem FITC-Kanal und (
)dem Xist-Kanal der Aufnahme einer Mäuse�broblastenzelle. In der Xist-Aufnahmesieht man, dass alle Punkte mit hoher Intensität (Cluster oben re
hts) klareinem der beiden CTs zugeordnet werden können. Denno
h gibt es viele Ne-benmaxima, die eine automatis
he Zuordnung fragwürdig ma
hen. . . . . . . 232.6 Die drei Einzelaufnahmen aus Abbildung 2.5 übereinandergelegt in unters
hied-li
hen Farbkanälen: blau entspri
ht dem DAPI-Kanal, grün dem FITC-Kanalund rot zeigt die Xist-Markierung. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 242.7 Die manuell segmentierte Version des Beispiels aus Abbildung 2.5(b). (a) Dasinaktive X-Chromosom, (b) Das aktive X-Chromosom. . . . . . . . . . . . . . 243.1 (a) Eine S
hi
ht aus dem DAPI-Kanal eines mens
hli
hen Fibroblasten Zell-kerns. (b) Die entspre
hende S
hi
ht im FITC-Kanal. Man kann erkennen, dassdie Grauwerte im Berei
h des Zellkerns höher sind als auÿerhalb. (
) Diesel-be Aufnahme na
h γ-Korrektur mit γ=0.5. So ist der Helligkeitsunters
hiedzwis
hen Zellkern und restli
hem Hintergrund deutli
her zu erkennen. . . . . . 273.2 (a) Die Aufnahme aus Abbildung 3.1, hier als Grauwertdarstellung, (b) dieGradientenlängen dieser Aufnahme und (
) die Ri
htungen der Gradienten derAufnahme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283.3 Jeweils eine S
hi
ht aus dem DAPI-Kanal zweier Zellkerne - links ein Kern einermens
hli
hen, re
hts einer Mäuse�broblestenzelle - und die Kurve, die si
h beiAuswertung von Glei
hung 3.2 auf den Zellkern ergibt. Der Kurvenverlauf inder mens
hli
hen Zelle ist wesentli
h breiter als in der Mäusezelle. Dies lässtdarauf s
hlieÿen, dass die Kontur si
h bei S
hwellwerten um den Wert 40 herumnur wenig verändert. Das Maximum errei
ht die Kurve beim S
hwellwert 35.In der Mäusezelle liegt der beste S
hwellwert bei 10. . . . . . . . . . . . . . . 293.4 Die entstandene Maske kann genutzt werden, um im FITC-Kanal den Hinter-grund auszublenden. Übrig bleiben die �uoreszenten Chromosomen und derZellkernhintergrund. (a) zeigt die maskierte Aufnahme aus Abbildung 3.1(b).(b) Zur besseren Kenntli
hma
hung ist die Aufnahme hier na
h γ-Korrekturmit γ=0.3 abgebildet. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3087



88 ABBILDUNGSVERZEICHNIS3.5 (a) Der Gegenfärbungskanal eines Mäusezellkerns. Es sind deutli
h Nukleoli(dunkle Punkte) und Chromozentren (helle Punkte) zu sehen. (b) Der Gegen-färbungskanal des Mäusezellkerns na
h der �ll-Operation. Die Nukleoli sindnun aufgefüllt. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 303.6 (a) Hier ist die Kontur eingezei
hnet, an der das Verfahren den Kern auss
hnei-det. (b) Eine Seitenansi
ht der Aufnahme. Hier ist zu erkennen, wie Nukleoliund Chromozentren die Form des Nukleus verfäls
hen. . . . . . . . . . . . . . 313.7 Die korrigierte S
hnittlinie: (a) Frontalansi
ht (b) Seitenansi
ht. . . . . . . . . 323.8 (a) Gradientenlängen zur S
hi
ht aus 3.1(b). Man sieht, dass die Gradientenum die CTs herum deutli
h länger sind als im restli
hen Zellkern. Innerhalbeines CTs allerdings s
hwanken die Gradientenlängen stark. (b) Die Gradien-tenlängen na
h �ll-Operation. Nun sind die Gradientenlängen innerhalb derCTs insgesamt etwas höher als im restli
hen Zellkern. . . . . . . . . . . . . . . 333.9 Binarisierung der Aufnahme aus Abbildung 3.8 (b) mit den S
hwellwerten (a)0.4 (b) 0.3 (
) 0.2. Je niedriger der S
hwellwert gewählt wird, desto gröÿerwird die Maske, das heisst ein desto gröÿerer Anteil des Zellkerns wird dem CTzugere
hnet. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343.10 (a) Die Maske aus Abbildung 3.9(b) na
h Close-Operation. Die Masken beiderCTs haben nun keine Lö
her mehr. (b) Die Maske aus (a) na
h Open-Operation.Kleine Maskenfragmente, die ni
ht nahe genug an der restli
hen Maske liegen,vers
hwinden hierdur
h. (
) Die resultierende Kontur, eingezei
hnet in die Auf-nahme aus Abbildung 3.4 (a). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 343.11 S
hematis
he Darstellung der Bayes-Klassi�kation aus [5℄. . . . . . . . . . . . 353.12 (a) Eine S
hi
ht des FITC-Kanals der MEF-Zelle, deren DAPI-Kanal in Ab-bildung 3.5(a) dargestellt ist; der Hintergrund ist hier ausgeblendet. (b) DasHistogramm dieser Aufnahme. Die Hintergrundhellgikeit des Zellkerns nimmtden gröÿten Teil der na
h Maskierung verbleibenden Aufnahme ein. Das Hi-stogramm weist daher ein deutli
hes Maximum auf, das den häu�gsten Hinter-grundgrauwert markiert. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 363.13 (a) Poissonveteilung mit λ = 16 (b) Das Histogramm aus 3.12 (b) na
h Sub-traktion der Poissonverteilung. Übrig bleiben die Grauwerte, die wahrs
heinli
hnur im Vordergrund auftreten. Das Histogramm gibt nun Aufs
hluss darüber,wie häu�g wel
her Grauwert im Vordergrund auftritt. . . . . . . . . . . . . . 373.14 (a) Glei
hung 3.3 ist hier für die si
h aus dem Histogramm ergebenden Vertei-lungen dargestellt: blau: p(x|Hintergrund)P (Hintergrund), rot: p(x|CT )P (CT ),(b) Um die sehr geringen Vordergrundwahrs
heinli
hkeiten si
htbar zu ma
hen,ist hier eine Detailansi
ht von (a) dargestellt. (
) blau: p(x|Hintergrund)P (Hintergrund)
p(x) ,rot: p(x|CT )P (CT )

p(x) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 373.15 (a) Wahrs
heinli
hkeiten für die Zugehörigkeit jedes Pixels zur Klasse CT, (b)Maske na
h MAP-Klassi�kation (
) die Kontur der Maske aus (b) eingezei
hnetin die Aufnahme aus 3.12(a). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.16 Die mittels MAP-Klassi�kation erstellte Maske ist hier als Kontur in den Da-tensatz aus Abbildung 3.4 eingezei
hnet. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.17 (a) Eine zweidimensionale S
hi
ht aus einem Datensatz, (b) Gradientenri
h-tungen der zweidimensionalen S
hi
ht. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 393.18 (a) Der gauÿge�lterte Datensatz aus Abbildung 3.17, (b) Gradientenri
htungendes gauÿge�lterten Datensatzes. Die Gradientenri
htungen um die CTs herumsind jetzt stabiler; im Hintergrund zeigen sie immer no
h in willkürli
he Ri
h-tungen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40



ABBILDUNGSVERZEICHNIS 893.19 (a) Der Datensatz na
h dreifa
her Gauÿ�lterung und (b) die zugehörigen Gra-dientenri
htungen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.20 Die dem Beispiel aus Abbildung 3.19 (a) entspre
hende S
hi
ht der Projektionder dreidimensionalen Gradienten auf die Gradienten zur Zellkernwand. DieWerte sind hier auf das Intervall [0, 1℄ normiert. . . . . . . . . . . . . . . . . . 404.1 Relationale Kernfunktionen auf Beispielradien. Aus [19℄. . . . . . . . . . . . . 434.2 (a) Eine S
hi
ht aus einem Element der Datenbank. (b)-(d) Merkmalsmatrizen,die si
h bei Anwendung der RKF auf (a) ergeben. Der verwendete S
hwellwert ǫbeträgt 1, die Kreise, auf denen die RKF ausgewertet wurden, sind: p1 = {0, 0},
p1 = {1, 0} und p3 = {2, 0}. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 444.3 (a) S
hi
htaufnahme des CT eines aktiven X-Chromosoms, (b) Autokorrelationdieses CT. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 454.4 (a) Der rote Pfeil zeigt auf das ausges
hnittene lokale Maximum. (b) Das aus-ges
hnittene Fenster. (
) Das im Folgenden verwendete Template. . . . . . . . 464.5 (a) Die Korrelation des Templates aus Abbildung 4.4 und dem aktiven CT - ihrMaximum liegt bei 0.78, (b) die Korrelation des Templates mit dem inaktivenCT - hier liegt das Maximum bei 0.82 und (
) die Korrelation mit einem Stü
kHintergrundtextur, das Maximum beträgt 0.76. . . . . . . . . . . . . . . . . . 464.6 (a) Ein Auss
hnitt aus der Aufnahme eins CTs (b) Die Mutual Informationdieses Auss
hnitts bei den vertikalen Translationen um 1 bis 10 Pixel. ZurBere
hnung der Mutual Information wurden fuzzy histograms verwendet (ver-glei
he Abs
hnitt 4.5.1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 484.7 Zu dem CT aus Abbildung 4.6 sind hier die Co-o

urren
e Matrizen für t=0,0.2 und 0.4µm abgebildet. Für t=0 entspri
ht die Co-o

urren
e Matrix demHistogramm. Je gröÿer die Translation t ist, desto stärker sind die Werte gestreut. 504.8 Klassis
hes Histogramm (links) und Fuzzy Histogram (re
hts). Aus [21℄. . . . 524.9 Klassis
he und Fuzzy Co-o

urren
e Matrix für den Datensatz aus Abbildung4.7 mit t=0.2µm. Die 256 Bins in der klassis
hen Co-o

urren
e Matrix sindauf 32 Bins in der Fuzzy Matrix reduziert. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 524.10 (a)Eine Grauwerts
hi
ht eines CTs und (b) das dazugehörige dreidimensionaleGrauwertpro�l. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 544.11 (a) Das zweidimensionale Grauwertpro�l einer Zeile der CT-S
hi
ht aus Abbil-dung 4.10 (b) eine Detailansi
ht aus diesem Pro�l zur Illustration des MDWRE.V ist die vertikale Projektion von A, H die horizontale Projektion von A. . . . 554.12 In der Reliefdarstellung des in Abbildung 4.10(a) dargestellten Beispiels wurdenein lokales Maximum mi und das dazugehörige Minimum mit der geringstenDistanz nmi

eingezei
hnet. Die Höhendi�erenz zwis
hen den Extrema in derReliefdarstellung entspri
ht der Grauwertdi�erenz der Datensatzpunkte. . . . 564.13 Eine dreidimensionale Darstellung eines aktiven X-Chromosoms mit seinenPrin
iple Components und den Ellipsoiden, die si
h aus ihnen ergeben. . . . . 586.1 Aufnahme eines aktiven CTs. Um ni
ht an Stelle der Textur die Gröÿe des CTsauszuwerten sollten keine Translationen von mehr als 0.3µm verwendet werden. 646.2 Die Mutual Information in x-Ri
htung ist hier gegen die rotationsinvarianteMutual Information aufgetragen. Man sieht, dass die Werte stark korreliertsind. Es genügt also vollkommen, die Mutual Information in nur einer Ri
htungzu betra
hten. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
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hiedli
hen Klassi�kationsergebnisse bei rotationsinvarianten und ni
htrotationsinvarianten Grauwert Co-o

urren
e Matrizen. (oben) Die Ergebnisseauf Fibroblastenzellen, (unten) auf MES-Zellen. . . . . . . . . . . . . . . . . . 696.4 Unters
hiede der Klassi�kationsraten der Datenmengen mit grauwertgewi
hte-ten Grauwert- Co-o

urren
e Matrizen für t=0.1µm, t=0.2µm und t=0.3µm. 706.5 Mittlere grauwertgewi
htete Grauwert-Co-o

urren
e Matrizen. (a) Aktive X-Chromosomen der HF-Zellen, (b) inaktive X-Chromosomen der HF-Zellen,(
) aktive X-Chromosomen der MEF-Zellen, (d) inaktive X-Chromosomen derMEF-Zellen, (e) aktive Chromosomen 11 der MES-Zellen (MESai) und (f) in-aktivierte Chromosomen 11 der MES-Zellen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 716.6 Mittlere grauwertgewi
htete Grauwert-Co-o

urren
e Matrizen. (a) Der akti-ven Chromosomen 11 der MESar-Zellen, (b) der reaktivierten Chromosomen11 der MESar-Zellen und (
) der aktiven Chromosomen 11 der MESar-Zellen.Diese drei Co-o

urren
e Matrizen sind sehr ähnli
h. Für die Matrizen in (a)und (
) war dies au
h zu erwarten. Die Ähnli
hkeit der Matrix aus (b) zu denMatrize aus (a) und (
) lässt darauf s
hlieÿen, dass die Textur der reaktiviertenChromosomen der der aktiven entspri
ht. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 726.7 Die Abbildung zeigt (a) eine S
hi
ht aus dem FITC-Kanal einer HF-Zelle. Manerkennt am oberen Ende des Kerns das kompaktere, inaktive X-Chromosom,etwa im Zentrum das wesentli
h weniger kompakte, aktive X-Chromosom. (b)Die Co-o

urren
e Matrix des aktiven X-Chromosoms, in der Grauwert gegenDistanz zur Zellkernwand aufgetragen ist, (
) die Co-o

urren
e Matrix desinaktiven X-Chromosoms. Die vertikalen Streifen, die in den Matrizen si
htbarsind rühren vom Binning der Distanzwerte. Dies hat keine negativen E�ekte, dani
ht die Matrizen selbst sondern die aus ihnen bere
hneten Harali
k Merkmalezur Klassi�kation verwendet wurden. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 766.8 Verglei
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Anhang AVerwendete SoftwareA.1 MatlabDie angewendeten Methoden wurden in Matlab implementiert. Ebenso wurde Matlab zumErstellen der Graphiken eingesetzt.A.2 ImageJImageJ ist ein Java basiertes Bildverarbeitungsprogramm. Es wurde in man
hen Fällen dazubenutzt, die Masken der Zellkerne zu korrigieren, wenn mehrere Zellkerne in einer Aufnahmeabgebildet waren.A.3 NetCDFDie verwendeten Daten wurden im NetCDF (network Common Data Form) Format gespei-
hert und verarbeitet. Dieses Datenformat ermögli
ht es, alle Informationen zu einem Daten-satz in einer Datei zu spei
hern.A.4 libSVMTLZur Klassi�kation mittels Support Ve
tor Ma
hine wurde die LibSVMTL verwendet - eineobjektorientierte C++ Support Ve
tor Ma
hine Library, die auf der LibSVM von Chih-JenLin aufbaut. Sie wurde am Lehrstuhl für Mustererkennung und Bildverarbeitung an der Uni-versität Freiburg entwi
kelt.
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Anhang BBiologis
he Grundlagen undHintergrundB.1 ZellteilungDie Zellteilung aller Eukarioten, also aller Lebewesen, die einen deutli
h vom Rest der Zelleabgegrenzten Zellkern haben, läuft prinzipiell auf die glei
he Art ab. Der Zellzyklus bestehtgrundsätzli
h aus Interphase und Mitose. Die Mitose fasst hierbei die einzelnen Phasen derZellkernteilung zusammen: Prophase, Prometaphase, Metaphase, Anaphase und Telophase. Inder Prophase ziehen si
h die Chromosomen zu zwei S
hwester
hromatiden zusammen, sie sinddur
h das Centromer verbunden. Hier werden sie unter dem Li
htmikroskop si
htbar. Tieri-s
he Zellen enthalten in der Regel zwei Centriolen, die aus Mikrotubuli, also aus Molekülen desProteins Tubulin bestehen. In der Prophase trennen si
h diese Centriolen und bewegen si
h zuden entgegensesetzen Enden der Zelle. An ihnen wird später der Spindelapparat aufgebaut.In der Prometaphase fragmentiert si
h die Zellkernhülle; im Zellzentrum sammeln si
h dieChromosomen. Sie werden in der Metaphase in der Äquatorialebene ausgeri
htet, der Spin-delapparat entsteht zwis
hen den Centriolen aus Spindelfasern und Mikrotubuli. Die beidenChromatiden werden dann in der Anaphase dur
h den Spindelapparat auseinandergezogen,so dass jede Zellhälfte einen vollständigen Chromatidensatz erhält. Um diese bildet si
h inder Telophase jeweils eine neue Zellkernhülle und die Chromosomen dekondensieren wieder.Daraufhin folgt in der Cytokinese die Zellteilung. Verglei
he hierzu Abbildung B.1.Die Interphase fasst die G0-Phase, die G1-Phase, die S-Phase und die G2-Phase des Zellzy-klus zusammen. Zellen in der G0-Phase teilen si
h auf unbestimmte Zeit ni
ht. Sie könnenin die G1-Phase übergehen, in der die Zelle wä
hst, allerdings keine Synthese von DNA oderProteinen vorgenommen wird. In der Synthesephase wird dann die DNA verdoppelt: es ent-stehen zwei glei
he Chromatiden. Dana
h folgt eine weitere Wa
hstumsphase ohne Synthesevon DNA, die G2-Phase, auf die dann die Zellkernteilung, die Mitose folgt.B.2 CT-IC Modell[9℄ zufolge spielt die Ar
hitektur des Zellkerns eine wi
htige Rolle bei der Frage, wel
he Geneeines Chromosoms exprimiert werden und wel
he ni
ht. In Zellkernen von Säugetieren sind dieChromosomen in bestimmte, diskrete Regionen eingeteilt; jedes Chromosom hat sein Chro-mosomenterritorium (CT). Nun s
heint, na
h [9℄, die Position eines Gens in einem sol
hen CTEin�uss auf die Genexpression zu haben, da das Gen ni
ht an jeder Stelle glei
hen Zugangzur �Transkriptionsmas
hinerie�des Zellkerns hat.
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Abbildung B.1: (I)Interphase, (II)Prophase, (III)Prometaphase, (IV)Metaphase, (V undIV)Anaphase, (VII)Telophase, (VIII)Cytokinese. Aus [26℄.Studien konnten zeigen, dass CTs eine komplex gefaltete Ober�ä
he aufweisen, die etwa dereines S
hwammes glei
ht (Verglei
he hierzu [7℄). Chromatinfreie Zwis
henräume erstre
kensi
h vom äuÿeren Rand der CTs ins Innere [10℄ und [7℄. Daher plädieren die Autoren von[10℄ für ein Modell, das dieser Tatsa
he Re
hnung trägt: das Chromosome Territory - In-ter
hromatin Compartment-Modell (CT-IC Modell). Demzufolge sind Chromsomen in ihrenCTs angeordnet, zwis
hen denen bestimmte Räume existieren, in denen die zur Replikationund Transkription notwendigen makromolekularen Strukturen vorhanden sind. Diese Räumeheissen Inter
hromatin Compartments(IC). Dort, wo Chromatin an die IC angrenzt, be�ndetsi
h eine dritte wi
htige Komponente des Modells, die Peri
hromatin Region, in wel
her Tran-skription und DNA-Replikation ablaufen.Abbildung B.2 zeigt eine Übersi
ht der Strukturmerkmale des Zellkerns, die das CT-IC Modellstützen. a zeigt eine Detailansi
ht der komplex gefalteten Ober�ä
he eines CTs: eine S
hleifevon aktiver und inaktiver DNA ragt in das IC hinein. b CTs sind in zwei Chromosom-ArmGebiete, eines für den kurzen, eines für den langen Arm, und die Centromeris
he Region (*)unterteilt. Die Detailansi
ht zeigt (oben) aktiv transkribierte Gene (weiÿ) - sie liegen auf einerS
hleife und haben keinen Kontakt zur Centromeris
hen Region. (unten) Liegen die glei
henGene (s
hwarz) an dem 
entromeris
hen Chromatin, so werden sie inaktiviert. 
 Das Chroma-tin eines CTs ist an unters
hiedli
hen Stellen unters
hiedli
h di
ht gepa
kt. Ist es lo
ker (gelb),so ragt es in das IC hinein, di
ht gepa
kte Chromatin hat keinen Kontakt zum IC. d Genar-mes Chromatin (rot) liegt bevorzugt am Rand des Nukleus, währen genrei
hes Chromatin(grün) eher in Kerninneren liegt. e Die Detailansi
ht zeigt komplexere Chromatinstrukturenaus einzelnen Chromatinfäden. Aktive Gene (weiÿe Punkte) liegen auf den Ober�ä
hen derStrukturen. f Das IC (grün) enthält Komplexe, die für die Transkription, DNA-Replikationund Reparation benötigt werden (orangene Punkte) und 
hromatinfreie Regionen. g zeigtChromatingebiete (rot) und die ICs zwis
hen diesem Chromatin (grün). Aktive Gene (weiÿ)liegen auÿen an den Chromatingebieten, inaktive Gene (s
hwarz) sind von Chromatin umge-ben.
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Abbildung B.2: Ein Modell der funktionalen Zellkernar
hitektur. Aus [9℄.Zusammenfassend gilt: Gene, die aktiv sind und daher transkribiert werden, liegen dem Mo-dell zufolge in den äuÿeren S
hi
hten des Chromatin, in der Peri
hromatin Region; Gene, diedauerhaft inaktiv sind, sind von di
htem Chromatin umgeben und haben daher keinen Zu-gang zu den für die Transkription notwendigen makromolekularen Strukturen. Je di
hter dasChromatin eines Chromosoms gepa
kt ist, desto weniger seiner Gene können also transkribiertwerden; folgli
h ist es zu einem geringeren Grad aktiv.
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Anhang CManuell und automatis
h bestimmteS
hwellwerte
Tabelle C.1: Manuell und automatis
h bestimmte S
hwellwerte der MES Zellen in denen beideChromosomen 11 aktiv sind, bzw. eines aktiv ist, das andere reaktiviert wurde.Zelltyp Zellkern man. autom. Zelltyp Zellkern man. autom.SW SW SW SWMES 1 33 31 MES 1 32 31beide Chr. 11 2 24 25 1 Chr. 11 aktiv 2 37 32aktiv 3 30 29 1 Chr. 11 3 32 294 27 25 reaktiviert 4 29 265 26 26 5 31 276 27 23 6 - 297 26 30 7 31 348 35 28 8 29 299 34 29 9 29 2910 30 30 10 33 3111 27 24 11 27 3112 40 38 12 - 2713 30 30 13 30 2714 24 24 14 29 3015 30 30 15 31 2916 28 27 16 32 3017 36 31 17 25 2718 24 27 18 34 3119 34 32 19 - 3120 30 29 20 26 2321 30 22 21 31 1722 25 23 22 27 1923 27 27 23 29 2424 36 2925 30 2426 26 27
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Tabelle C.2: Manuell und automatis
h bestimmte S
hwellwerte der MEF und der MES Zellen,in denen ein Chromosom 11 aktiv ist, eines inaktiviert wurde.Zelltyp Zellkern man. autom. Zelltyp Zellkern man. autom.SW SW SW SWMEF 1 29 29 MES 1 26 252 32 34 1 Chr. 11 aktiv 2 29 253 34 30 1 Chr. 11 inaktiv 3 42 264 34 30 4 28 275 37 34 5 50 446 39 33 6 34 297 42 36 7 23 218 38 29 8 34 299 33 30 9 34 3210 37 29 10 35 3011 40 34 11 25 2212 38 29 12 27 2313 39 33 13 32 2814 34 29 14 30 2915 36 35 15 37 3416 35 31 16 38 3317 35 28 17 25 2218 36 30 18 20 1819 33 32 19 22 1820 38 39 20 29 2721 - 37 21 19 1722 - 37 22 30 2423 43 34 23 34 2924 41 37 24 26 2225 42 36 25 25 1926 35 28 26 23 1927 40 30 27 25 2328 38 26 28 29 2229 38 28 29 23 2330 35 27 30 27 2331 28 24 31 31 2832 36 2933 39 3134 33 2735 35 3036 33 2937 33 2838 40 3339 37 31
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Anhang DMaximum Intensity Projektionen

Abbildung D.1: MIP des DAPI und FITC-Kanals der Fibroblasten.HF-G0 HF-S MEF
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Abbildung D.2: MIP des DAPI und FITC-Kanals der MES Datensätze.MESai MESaa MESar


