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Zusammenfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist die quantitative Analyse mikroskopischer Aufnahmen von Moos-Proto-
plasten der Gattung Physcomitrella Patens. In diesem Zusammenhang wurde ein 3-dimensionales Mo-
dell entworfen, welches die Messung morphologischer Parameter wie Linge, Zellzahl und Verzwei-
gungspunkte der Moos-Protoplasten ermoglichte. Verfahren zur 3-dimensionalen Segmentierung und
Konturbestimmung wurden untersucht. Dies beinhaltete unter anderem die Extraktion von invarianten
Merkmalen und Votingansitze zur Bestimmung von Zellzentren.
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Verwendete Begriffe

Akronyme

CLSM Confocal Laser Scanning Microscope
FFT Fast Fourier Transform (Schnelle implementation der diskreten Fourier-Transformation)

SVM Supportvektormaschine

Mathematische Notation
(f = g)(r) Faltung von f und g:

(f*g)(t)z/ F@)-gt—1) dr

[]] L>-Norm (euklidische Norm)
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1 Einfuhrung

Auf dem Gebiet der Zellbiologie ist das Moos Physcomitrella Patens aufgrund mehrerer Faktoren von grofer
Bedeutung. Zum einen weil es ein einfaches und nahezu vollstindig entschliisseltes Genom besitzt und zum
anderen, weil eine Reihe von genetischen Mutanten zur Verfiigung steht, die ermdglichen die Bedeutung
bestimmter Gen-Sequenzen im Entwicklungsprozess zu analysieren. Um die Regeneration ab der ersten
Zellteilung beobachten zu konnen, wird dazu ein bestehendes Moos in zellwandlose Einzelzellen zerlegt,
was auch als Protoplastierung bezeichnet wird.

1.1 Problemstellung

Ziel dieser Arbeit ist die Messung morphologischer Parameter der regenerierten Zellverbinde (Filamente).
Relevante GroBen sind in diesem Zusammenhang die Linge der gebildeten Filamente, Anzahl der Zel-
len im Verband und die Erkennung von Verzweigungspunkten. Als Datengrundlage standen konventionelle
Durchlicht- und Fluoreszenzmikroskopische Aufnahmestapel einzelner Zellen und Zellverbiande zur Ver-
fligung. Die besondere Schwierigkeit hierbei ist, dass die Filamente sich nicht planar ausbreiten, sondern
beliebig ineinander verschlungen auftreten konnen. Die geringe Auflosung entlang der optischen Achse bei
konventioneller Mikroskopie erschwert eine Auswertung noch zusitzlich, und fiihrt selbst bei Experten zu
Unsicherheiten. Als Referenzdaten standen konfokale Laserscan Mikroskopieaufnahmen zur Verfiigung.

1.2 Vorgehensweise und Aufbau der Arbeit

Wie bereits in der Problemstellung formuliert, sollen morphologische Parameter der Protoplasten bzw. der
Filamente bestimmt werden. Die Vorgehensweise soll im Folgenden grob umrissen werden.

Zunichst wurde versucht eine vollstindige 3-dimensionale Segmentierung und somit implizit die Kontur
der Filamente zu bestimmen. In einem anschlieBenden Schritt wurden iiber ein Votingverfahren die Zentren
der Einzelzellen bestimmt. Die so gewonnenen Ergebnisse wurden dazu verwendet, ein 3-dimensionales
Modell der Filamente zu entwerfen, das die Bestimmung der morphologischen Parameter ermoglicht.

Die Kapitel 2 und 3 behandeln Verfahren zur Konturbestimmung. In Kapitel 4 wird ein Modell der Moos-
Protoplasten entworfen und erklért wie sich daraus die morphologisch interessanten Parameter wie Linge,
Verzweigungspunkte etc. bestimmen lassen.






2 Segmentierung und Konturbestimmung der
Filamente

Wie zu Beginn erwihnt, wurde zuerst versucht eine vollstindige 3-dimensionale Segmentierung und somit
implizit die Kontur der Protoplasten zu bestimmen. Der grobe Ablauf des Segmentierungsschrittes besteht
im Wesentlichen aus folgenden Teilschritten :

e Feature Extraktion

e Klassifikation mit SVMs

e Abbilden von Entscheidungswerten der SVM auf a-Posteriori Wahrscheinlichkeiten

e Graphcut-Verfahren zur Konturbestimmung auf Basis von a-Posteriori Wahrscheinlichkeiten

Fiir die Segmentierung der Objekte kam ein Graphcut-Verfahren zum Einsatz [BFL06]. Bei diesem Verfah-
ren handelt es sich um ein Optimierungsproblem basierend auf einem gewichteten Graphen. Es war nun die
erste Schwierigkeit, einen Graphen mit entsprechenden Gewichten aufzubauen, der sowohl globale als auch
lokale Eigenschaften mitberiicksichtigt.

Die Vorgehensweise war folgendermallen: Zunichst wurden voxelweise Merkmale extrahiert, die dann mit-
tels SVMs klassifiziert wurden. Da die SVM sich in ihrer Rolle als Klassifikator fiir oder gegen eine Klasse
entscheidet - in diesem Fall fiir Objekt oder fiir Hintergrund - sind die Ausgaben der SVM fiir den Aufbau
des Graphen in dieser Form unbrauchbar. Man mochte vielmehr einen Klassifikator, der sich nicht fiir oder
gegen eine Klasse entscheidet, sondern die a-Posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassenzugehorigkei-
ten ermittelt. Um dieses Problem zu 16sen, wurde auf das in [P1a99] vorgestellte Verfahren zuriickgegriffen,
mit dem sich die Entscheidungen der SVM in Wahrscheinlichkeiten tiberfiihren lassen. Diese bildeten dann
zusammen mit lokalen Eigenschaften der Daten die Grundlage fiir den Aufbau eines gewichteten Graphen,
wie er fiir das Graphcut-Verfahren benotigt wird.

Um eine mithsame Bestimmung der Trainingsmenge, die fiir das Training der SVM bendtigt wurde, zu
verhindern, kam ein Verfahren zur vollautomatischen Bestimmung der Trainingsmenge basierend auf einer
Schitzung der lokale Schirfe zum Einsatz.

Im Folgenden wird nun auf die einzelnen Zwischenschritte niher eingegangen.
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2.1 Vollautomatische Bestimmung von Trainingsbeispielen

Die Trainingsbeispiele wurden fiir jeden Datensatz neu bestimmt. Dies hat zwei Vorteile: Der Trainigsdaten-
satz muss nicht in mithsamer Handarbeit bestimmt werden und es konnen Features verwendet werden, die
sich nicht ohne weiteres auf mehrere Datensétze iibertragen lassen, z.B. der Grauwert selbst. Die Idee war
dabei, die Eigenschaften der Mikroskopiedaten auszunutzen, und anhand einer Fokussierungsfunktion die
relative lokale Schirfe (LS ) zu schitzen. Die Fokussierungsfunktion basierte hierbei auf der Filterantwort
eines Gradientenfilters. Dass der Gradient ein geeigneter Operator zur Beurteilung des Energiegehalts eines
Bildes ist, sieht man, wenn man die Fouriertransformierte eines optimalen Ableitungsoperators betrachtet:

9
78X o= -G 2.1
x

wobei g ein eindimensionales Signal und G dessen Fouriertransformierte ist. Eine Differentiation im Orts-
bereich bedeutet eine Multiplikation des Frequenzspektrums mit der Ortsfrequenz, also eine Anhebung der
hohen Frequenzen. Fiir ein defokales Bild ist das Leistungsspektrum im hohen Frequenzbereich wegen der
Defokussierung gefiltert, deswegen sind die Grauwertkanten nicht mehr so deutlich ausgeprigt wie im fo-
kalen Bild.

Die Fokussierungsfunktion wurde auf lokale Regionen eingeschrénkt, um den Energiegehalt lokaler Regio-
nen zu ermitteln. Hierfiir wurde jedem Punkt die Summe der Betrdge der Gradienten seiner Nachbarschaft
zugeordnet die sich in einer radialen Umgebung des betrachteten Punktes befinden.

LS(X)=A|| IVV(x + p)lldp (2.2)
pli<r

Gleichung 2.1 ldsst sich umschreiben zu
LS(x) = (IVVII * K;) (x) (2.3)

mit

1, wenn|x|]|<r

K (x) =

0, sonst.
und kann somit fiir jeden Voxel eflizient iiber eine FFT berechnet werden.
Fiir die Selektion der Trainingsbeispiele wurde die Antwort des Gradientenfilters auf das Einheitsintervall
normiert und manuell ein oberer und unterer Schwellwert fiir Vorder- bzw. Hintergrund festgelegt. Alle
Voxel deren Filterantwort grofler als der obere Schwellwert war, wurden als Trainingsbeispiele fiir den
Vordergrund verwendet, alle Voxel deren Filterantwort kleiner als der untere Schwellwert war, fiir den Hin-

tergrund. Ebenfalls wurde eine Obergrenze fiir die Anzahl der Trainingsbeispiele festgelegt. Wurde diese
iiberschritten, so wurden die Beispiele gleichverteilt aus allen moglichen Kandidaten ausgewahlt.

2.2 Voxelweise Invarianten

Fiir die Voxelweise Klassifikation wurden zum einen Integralinvarianten mit Kernfunktionen wie in [RBS02]
benutzt, und zum anderen die Spherical Harmonic Descriptors (siehe [KFRO03]).

Invariante Merkmale durch Haarintegration FEin allgemeiner Ansatz zur Extraktion Invarianter Merk-
male bzgl. der Wirkung bestimmter Transformationsgruppen, ist die Integration einer nichtlinearen Kern-
funktion iiber die Wirkung der Transformationsgruppe [SM95]

I;(X) = /G f(gX)dg 2.4)
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wobei G die Transformationsgruppe, g € G ein Gruppenelement, f eine nichtlineare Kernfunktion, X ein
n-dimensionaler Datensatz und gX der transformierte Datensatz sind.

2-Punkt Integralkerne Fiir die Auswertung von (2.2) wurde eine bestimmte Klasse von Kernfunktionen
verwendet, so genannte separable 2-Punkt Kerne [RBS02]. Hierbei beruht die Auswertung der Kernfunktion
auf

JX) = /i(X(0)) - L(X(r)) (2.5)

fi./> sind beliebige nicht lineare Funktionen, X ist der zugrunde liegende Datensatz und r € R". Fiir die
Implementierung wurde eine Auswertung von Gleichung 2.5 mittels schneller Faltung verwendet [RBS02].
Ergebnisse der Haarintegration sind in Abbildung 2.1 zu sehen.

\ \

(@) r=3um, fi = \x, fo=x (b) r=5um, fi = Vx, fr=x

: '

(©) r=9um, fi = Vx, fo = (d) r=13um, fi = Vx, f = x*

Abbildung 2.1: Beispiele fiir extrahierte Features mittels Haarintegration. In (a)-(d) ist jeweils ein XY-Slice
der Features abgebildet.

Spherical Harmonic Descriptors Zusitzlich zu den 2-Punkt Integralkernen, wurden Invarianten basie-
rend auf den Spherical Harmonic Descriptors verwendet [KFRO3].
Hierbei zerlegt man eine sphirische Funktion f(6, ¢) in die Summe ihrer Harmonischen:

N )
fO.8)=) " CI-Y['©0,9) (2.6)

1=0 m=-1
wobei

W=/ﬂ@mwmm 2.7)



6 Segmentierung und Konturbestimmung der Filamente

Durch Aufsummieren der Subbinder und anschlieBender Normbildung erhilt man einen rotationsinvarian-
ten Deskriptor, der den Energiegehalt des betrachteten Frequenzbandes der Funktion beschreibt.

SH(f) = {1/ HILIA G, ..} 2.8)
wobei l
fi6,8) =" C'-Y{"(6,) 2.9)
m=—[

Die Ergebnisse der Extraktion von Invarianten mittels Entwicklung in Spherical Harmonics sind in Abbil-
dung 2.2 zu sehen.

(@) fi,r=>5um () fo, r=5um

Abbildung 2.2: Ergebnisse der Spherical Harmonic Descriptors. Dargestellt sind die Funktionen fi und f.
Die Auswertung wurde auf einer Kugel mit Radius r = Spm durchgefiihrt.

Lokale Kriimmungshistogramme Kriimmungshistogramme sind Histogramme iiber die betragsmafig
groBten Eigenwerte der Hessematrix in einer gewissen Umgebung eines Punktes. Der Name Kriitmmungs-
histogramm wurde deswegen gewdhlt, weil ein enger Zusammenhang zwischen lokaler Kriimmung und der
Hessematrix besteht. Da die Protoplasten innerhalb der Zellen mehr (siehe Abbildung 2.4) Struktur aufwei-
sen als der Hintergrund, sind die Betrige der Eigenwerte in diese Bereichen besonders hoch. Im Hintergrund
sind sie dagegen nahe bei Null. Um nun diesen Sachverhalt auszunutzen, wurde zunéchst fiir jeden Punkt
des Datensatzes die Hessematrix bestimmt und der betragsméfig grofte Eigenwert bestimmt. AnschlieBend
wurde {iber eine radiale Umgebung um jeden Punkt ein Histogramm der Betrige der Eigenwerte ermittelt.
Fiir die Berechnung der Histogramme wurden 20 Bins verwendet. Der Radius iiber den das Histogramm
berechnet wurde, lag bei 6um. In Abbildung 2.3 sind typische Merkmalsvektoren abgebildet.

Weitere Features Da der Grauwert selbst ein rotations- und translationsinvariantes Feature ist, wurde un-
tersucht inwiefern sich der Grauwert als Feature eignet. Ein ebenfalls rotations- und translationsinvariantes
Feature sind lokale Grauwerthistogramme, die die lokalen Grauwertverteilungen eines Voxels représentie-
ren. Diese waren ebenfalls Gegenstand der Untersuchungen.

2.3 Klassifikation mit Support Vektor Maschinen

Fiir die anschlieBende Klassifikation wurden SVMs verwendet [Bur98]. Fiir Merkmale basierend auf Hi-
stogrammen wurden Histogram Intersection Kerne verwendet, fiir alle anderen Features wurden radiale
Basisfunktionen benutzt. Fiir die Implementierung wurde die svmt/ Bibliothek von [Ron04] verwendet.
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Vordergrundhistogran — Hintergrindhistogran ——

(a) Vordergrund (b) Hintergrund

Abbildung 2.3: Typische Merkmalsvektoren der lokalen Kriimmungshistogramme.

L’\
\ 3

(a) Original (b) Eigenwerte der Hessematrix

Abbildung 2.4: In (a) ist der Originaldatensatz zu sehen. Die korrespondierenden betragsmifBig grofiten Ei-
genwerte der Hessematrix sind in (b) dargestellt.
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2.4 Abbilden von Entscheidungswerten der SVM auf a-Posteriori
Wahrscheinlichkeiten

Als néchstes wurden die Entscheidungswerte der SVM auf a-Posteriori Wahrscheinlichkeiten abgebildet,
um fiir das eingesetzte Graphcut-Verfahren die Kantengewichte fiir Vorder- bzw- Hintergrund zu belegen.

Bei vorliegender Problemstellung handelt es sich im Wesentlichen um ein binédres Entscheidungsproblem.
Gegeben ein Trainingsdatensatz x; € R",i = 1, .., [, mit Label y; = {1, —1}', dann ist die Entscheidung einer
SVM bzgl. der Klassenzugehorigkeit eines Testdatensatzes x gegeben durch sgn(f(x)) der Entscheidungs-
funktion f(x). Fiir viele Anwendungen ist es jedoch von Interesse die a-Posteriori Wahrscheinlichkeit der
Klasse zu bestimmen p(y = 1|x) anstatt die Klassenzugehorigkeit direkt zu entscheiden. In [P1a99] wird eine
Approximation von p(y = 1|x) durch eine Sigmoidfunktion vorgeschlagen

1

P = o p(Afx) + B) (2.10)

mit zu schitzenden Parametern A und B. Der Schitzalgorithmus fiir die Parameter A und B wurde [LLWO03]
entnommen.

Der Algorithmus zur Bestimmung der a-Posteriori Wahrscheinlichkeiten, verwendet zur Schitzung der a-
Priori Wahrscheinlichkeiten die im Trainingsdatensatz vergebenen Labels. Da die Trainingsdaten automa-
tisch bestimmt wurden (siehe Abschnitt 2.1) und eine maximale Anzahl von Trainingsbeispielen festgelegt
wurde, konnte es je nach Objektgro3e vorkommen, dass es fiir Voder- und Hintergrund die gleiche Anzahl
an Trainingsbeispielen gab. Da dies aber in den meisten Fillen keine gute Approximation der a-Priori Wahr-
scheinlichkeiten darstellte (iiblicherweise mehr als 80% Hintergrund), wurde zur Bestimmung der a-Priori
Wahrscheinlichkeiten ein Schwellwertverfahren verwendet, basierend auf der Approximation der Grauwert-
verteilung durch eine Poissonverteilung.

2.11)

Der Schwellwert wurde ausgehend vom Erwartungswert der Verteilung im Abstand +Standardabweichung
gewdhlt (,,+“fiir die Durchlichtdaten und ,,—“fiir die Konfokal- bzw. Fluoreszenzdaten).

2.5 Graphcut-Verfahren zur Konturbestimmung

Um nun die endgiiltige Kontur der Moos-Protoplasten zu bestimmen, kam das Graphcut-Verfahren aus [BFL06]
zum Einsatz. Die Idee des Graphcut-Verfahrens ist, das Bild in Objekt- und Hintergrundsegmente zu zer-
legen. Der grobe Ablauf ist hierbei, dass ausgehend von dem Bild zunichst ein Graph aufgebaut wird. Die
Knoten des Graphen reprisentieren die Bildpunkte. Alle benachbarten Bildpunkte werden iiber gewichtete
Kanten miteinander verbunden. Die Kantengewichte werden iiber eine Kostenfunktion berechnet. Das Ziel
ist nun, den giinstigsten Schnitt zu berechnen, der die Objekte vom Hintergrund trennt. Ein einfaches Bei-
spiel fiir den Graph eines Binérbildes ist in Abbildung 2.5 zu sehen. Die Dicke der Kanten reprisentiert
hierbei das Kantengewicht.

Formal ist ein Graph G = <V, 8> definiert als eine Menge von Knoten oder Ecken V und einer Menge von
Kanten €. Benachbarte Knoten sind iiber eine Kante miteinander verbunden (siche Abb. 2.5). Die Knoten re-
présentieren hierbei Pixel bzw. Voxel. Auflerdem gibt es zwei ausgezeichnete Knoten S (source) und 7T (ter-
minal) die das Objekt (Vordergrund) bzw. den Hintergrund représentieren. Kanten zu Terminal und Source
bezeichnet man als #-links. Kanten zwischen benachbarten Voxeln werden als n-links bezeichnet. Die Defi-
nition der Nachbarschaft ist beliebig, und kann diagonale Kanten sowie andere Arten von n-links enthalten.

'Das Label ,,1“wurde fiir den Vordergrund und das Label ,,—1“fiir den Hintergrund vergeben.
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Objekt

B

Hintergrund
(a) (b)

Abbildung 2.5: Beispiel eines Binérbildes (a) mit zugehorigem Graphen (b).

Ublicherweise werden jedoch 8er-Nachbarschaften (2D) oder 26er-Nachbarschaften (3D) verwendet. Die
Kanten zu Terminal und Source, sowie zwischen den Voxeln werden mit nicht negativen Gewichten belegt.
Ein cut oder s-t-cut ist eine Teilmenge von Kanten € C €&, so dass § und T auf dem induzierten Graphen
G(@) = <\7, ENC > komplett voneinander getrennt werden. Die Kosten des Cuts sind definiert als Summe der
Gewichte von durchtrennten Kanten

e[ =3 w. (2.12)

ecC

Ziel ist es nun den giinstigsten cut zu finden, der Terminal und Source voneinander trennt, also das Objekt
vom Hintergrund trennt (gestrichelte Linie in Abbildung 2.5).

Aufbau des Graphen Einer der wichtigsten Schritte des Graphcut-Verfahrens ist es den Graphen mit
sinnvollen Kantengewichten zu belegen.

Sei hierzu eine Menge P von Pixeln oder Voxeln gegeben, mit einem Nachbarschaftssystem représentiert
durch eine Menge N von allen Paaren {p, ¢}, p, ¢ € P, die benachbart sindin P. Sei A = (Ay,--- ,A,,- - ’A|9’|)
ein bindrer Vektor, dessen Komponenten A, Zuordnungen zu Elementen p € P représentieren. Der Wert von
A, ist hierbei entweder ,,Objekt “oder ,,Hintergrund ““. Der Vektor A reprisentiert also eine Segmentierung.
Die optimale Segmentierung wire nun diejenige, die bzgl. einer Kostenfunktion, die Kosten eines s-t-cuts
minimiert. In [BFL0O6] wird eine Kostenfunktion vorgeschlagen, die sowohl regionale Eigenschaften als
auch Kanteninformationen miteinbezieht

E(A) = 1- R(A) + B(A) (2.13)
wobei
R(A) = ZRP(AP) (regionaler Term) (2.14)
peP
B(A) = Z Bpg 04,24, (Kanteninformationsterm) (2.15)

{p.q}eN
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und

1, wennA, # A,

0A,24, = (2.16)

0, wennA,=A,

Der Koeffizient A > 0 in Gleichung 2.13 gibt die relative Wichtigkeit der regionalen Eigenschaften gegen-
iber des Kanteninformationsterm B(A) an.

Der Term B(A) beinhaltet hierbei die Eigenschaften der Objektgrenzen und kann wenn B, ;, > 0 ist als eine
Art Bestrafungsterm angesehen werden, der Unstetigkeiten zwischen den Pixel p und ¢ bestraft. Wenn die
Pixel p und ¢ sich sehr dhnlich sind, sollte der Term B, sehr grof} sein. Sind die Pixel sich jedoch sehr
unihnlich, sollte B, ;, nahe bei Null liegen. Die Hohe der Bestrafung sollte mit zunehmendem Abstand der
Pixel abnehmen. Dies ist besonders dann wichtig, wenn sehr grole Nachbarschaften benutzt werden.
[BFLO6] schlagen folgende Bestrafungsfunktion vor:

R AY
B,y = exp (- Uy 1) ) ! (2.17)

202 " dist(p, q)

I, und I, sind hierbei die Intensititen der Pixel p und g und dist bezeichnet eine Abstandsfunktion. Der
Wert von o wurde empirisch bestimmt.

Fiir den regionalen Term wurden die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit der ein-
zelnen Voxel als Gewichte verwendet (siehe Abschnitt 2.4). Der Kanteninformationsterm wurde gemif3
Gleichung 2.17 gewihlt.

2.6 Zusammenhangskomponenten

Als letzter Schritt wurden die einzelnen Objekte, durch ein Connected Component Labeling fiir die Weiter-
verarbeitung aus den Bildstapeln extrahiert. Ein repréisentatives Ergebnis ist in Abbildung 2.6 dargestellt.
Hierbei sind Voxel mit gleichem Grauwert demselben Objekt zuzuordnen. In diesem Fall wurden zwei Ob-
jekte extrahiert.

,'l‘;r‘

\

(a) Original (b) Connected Components

Abbildung 2.6: Beispiel eines Connected Component Labelings. In (a) ist ein Ausschnitt des Originalda-
tensatzes zu sehen. In (b) sind die Connected Components jeweils mit demselben Grauwert
dargestellt.



3 Alternativer Ansatz zur Konturbestimmung

In diesem Abschnitt soll ein alternativer Ansatz zur Konturbestimmung basierend auf einer Klasse von
Matched Filtern vorgestellt werden, so genannten Steerable Filtern [FA91] [JUO4]. Angeregt durch die Er-
gebnisse von Aguet et al. [AJUOS], die erfolgreich Filamente aus Gesteinsproben mit Steerable Filtern
extrahiert haben, wurde untersucht ob sich diese Filter ebenfalls dazu eignen, die Filamente der Moose zu
detektieren und zu extrahieren. Im Hinblick auf die Problemstellung wurden insbesondere Filter untersucht,
die sich dazu eignen Fldchen und deren Orientierung im Raum zu detektieren. Der komplette Ablauf gliedert
sich hierbei in drei Schritte. Zuerst wird das Eingangssignal gefiltert (Feature Detection). In einem zwei-
ten Schritt werden Nebenmaxima eliminiert (Non-Maximum Suppression) und in einem dritten und letzten
Schritt wird ein Schwellwert festgesetzt (Thresholding).

Es folgt nun eine kurze Einfiihrung in die Theorie der Steerable Filter. AnschlieBend werden die Schritte
Feature Detection und Non-Maximum Suppression speziell fiir Flaichen im Raum néher erldutert.

3.1 Das Steerable Filter

Das Steerable Filter ist ein Filter das in jede Richtung gedreht werden kann, ohne explizit jede Richtung zu
filtern. Das Eingangsignal muss lediglich mit so gennanten Basisfiltern gefiltert werden. Die Filterantwort
fiir beliebige Orientierungen ldsst sich dann analytisch durch Linearkombinationen der Basisfilter berech-
nen.

Als einfiihrendes Beispiel in die Theorie der Steerable Filter, betrachte man die rotationssymmetrische zwei-
dimensionale Gaussfunktion
2,2
G(x,y) =e W), (3.1

Hierbei wurden der Einfachheit halber alle Normierungsfaktoren entfernt. G,, bezeichne im Folgenden die
n-te Ableitung von G und GY bezeichne die um den Winkel 6 rotierte Funktion G. Die erste Ableitung in x
Richtung GY ist

0
GY = e ) = e (3.2)
Dieselbe Funktion um 90 Grad gedreht ist
90 _ 0 2 ~(2 )
Gy = a—y e = —2ye 3.3)

Man kann eine beliebige Orientierung 6 von G darstellen als Linerakombinationen von G1° und G**:
G = cos(9)GY + sin(9)G{° (3.4)

G(l) und G?O spannen den Raum der G? Filter auf und werden deshalb auch Basisfilter genannt. Die Terme
cos(6) und sin(#) sind die entsprechenden interpolierenden Funktionen fiir die Basisfilter.
Nutzt man nun die Linearitit der Faltungsoperation aus, so erhilt man das Ergebnis der Filterung eines Bil-
des I mit einer beliebigen Orientierung 6 des Filters, durch die Linearkombinationen des mit den Basisfiltern
gefilterten Bildes. Sei also

RV=GY«1 (3.5)

11
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und
R =GP x1 (3.6)

dann ist
RY = cos(O)RY + sin(O)R]° (3.7)

3.2 Detektion von orientierten Flachen mit Steerable Filtern

Angenommen man mochte ein bestimmtes Feature an einer unbekannten Position und Orientierung im
Raum detektieren, so kann dies erreicht werden, indem man das Innenprodukt zwischen dem Eingangsignal
f(x) und dem geshifteten Featuretemplate h(—x, —y, —z) an jedem Punkt und fiir alle moglichen Orientie-
rungen auswertet. Ein hoher Wert des Innenprodukts bedeutet ein hohes MaB an Ahnlichkeit des Templates
mit dem Original. Um nun fiir jeden Punkt die optimale Orientierung zu ermitteln, muss folgendes Optimie-
rungsproblem geldst werden:

(0x)", p(x)7) = argemaX(f (X) * h(Rg,4X)) (3.8)
¢
wobei h(Rg ¢X) das Featuretemplate rotiert um die Eulerwinkel 6 und ¢ ist.

Die Filterantwort r* bzgl. der optimalen Raumorientierung ergibt sich dann durch

r(x) = f(x) * h(Rg 4-X) 3.9

Da eine direkte Implementierung des Algorithmus fiir praktische Anwendungen zu rechenintensiv wiére,
wird die Steerable Filter Formulierung aus [FA91] verwendet.

Als Familie von Kriitmmung bzw. Oberflachendetektoren schlagen die Autoren in [AJUO5], Linerakombina-
tionen der partiellen Ableitungen M-ter Ordnung von isotropen 3D Gaussfunktionen g(x, y, z) als Templates
Vor:

(X,y,z) = ak,i,jfi'Tg(x’y’Z) > ki, j € (310)
vl 0xt Oyl Oz~
i j(X)

Die Faltung des Volumens f(x) mit einer gedrehten Version des Filters ergibt sich dann zu

M  k k-i
fO) 5 h(RogX) = > > > Bri j(0, O)f * hei j(X) (3.11)
k=1 i=0 0

Jj=
wobei die orientierungsabhingigen Gewichte Sy ; (6, ¢) Polynome in (cos 6 sin ¢), (sin 8 sin ¢) und cos ¢ sind
(vgl. Gleichung. 3.7, sowie [JUO4] und [FA91]).

In [AJUO5] werden, analog zu den Uberlegungen in 2D [JU04], optimale Kriimmungs- und Oberflichende-
tektoren hergeleitet, fiir ein entlang der x-Achse orientiertes Feature (fiir eine detailgenaue Herleitung, siche
[AJUO5] und [JUO4]). Fiir den optimalen Kriimmungsdetektor ergibt sich

1 2
hewrve = ﬁ (_3gxx + &yt gzz> (312)

und fiir den optimalen Oberflachendetektor

1
hsurface = m <_4gxx + 8y t gZZ) (313)
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w

Abbildung 3.1: Filterantwort des Kriimmungs- (a) und Oberflachendetektors (b)

Die Impulsantworten der beiden Filter sind in Abbildung 3.1 dargestellt. Da sich die beiden Detektoren nur
um einen konstanten Faktor vor dem g,, Term unterscheiden, wird in der weiteren Notation der Parame-
ter a eingefiihrt. Es ist dann in jedem Ausdruck a = % fiir den Kriimmungsdetektor und @ = 4 fiir den
Oberflichendetektor zu setzen, was zu folgender allgemeineren Darstellung fiihrt:

M) = (gox+ gy + 822) = (@ + 1) g (3.14)

7

A8

Hierbei bezeichnet Ag den isotropen 3D Laplace von g, der invariant bzgl. Rotationen ist. Eine Rotation des
Features /(x) zu einer Orientierung gegeben durch v = (cos 6 sin ¢, sin 6 sin ¢, cos ¢) ergibt

h(RggX) = (gxx gy + gZZ) — (a+1) v Hyy (3.15)
Hierbei bezeichnet Hg die 3D-Hessematrix von g(x). Der Ausdruck lésst sich vereinfacht schreiben als
h(Rogx) = v A,v (3.16)

mit Ay = (gxx + &yy + &22)I — (@ + 1)H, (I bezeichnet hierbei die Identitit). Unter Ausnutzung der Linearitit
der Faltungsoperation erhélt man schlielich

F(X) % h(RggX) = VI AfioV (3.17)
Die Losung des Optimierungsproblems aus Gleichung 3.8 und 3.9 ergibt sich dann aus
r* = Amax (3.18)

und
V' = €ux (3.19)

Amax bezeichnet hierbei den groBten Eigenwert der Matrix A 7., und und e,,,, den zugehorigen Eigenvektor.

Fiir die Umsetzung der Detektoren muss die 3 X 3 Matrix Ay, fiir jede Position im Raum ausgewertet
werden. Dazu wird zunéchst das Originalbild mit allen Basis Templates (gxx, &yy» 822 &xy» &xz» 8y2) gefaltet.
Die Eigenwerte und Eigenvektoren werden dann fiir jeden Raumpunkt analytisch berechnet.

3.3 Unterdriickung von Nebenmaxima

Anschliefend an die Feature Detektion werden alle nicht maximalen Punkte verworfen. Da laut Konstruk-
tion des Oberflichendetektors, die optimale Orientierung des Filters orthogonal zum Feature steht, werden
diejenigen Punkte entlang der optimalen Orientierung verworfen, die nicht maximal sind. Die Vorgehens-
weise ist in Abbildung 3.2 schematisch dargestellt.
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung der Vorgehensweise zur Unterdriickung von Nebenmaxima

3.4 Anmerkung zu den Ergebnissen

Da die Qualitit der Ergebnisse auf den als Datengrundlage dienenden Durchlicht- und Fluoreszenzmis-
krospischen Aufnahmestapeln eine weitergehende Verwendung dieses Zwischenschritts unmoéglich machte,
werden exemplarisch das Ergebnis einer Fluoreszenzaufnahme (siehe Abbildung 3.4) und im Vergleich dazu
das Ergebnis eines CLSM Datensatzes (sieche Abbildung 3.3) angefiihrt.

Auf den CLSM Daten war es moglich, eine zusammenhingende Oberflachenstrukur zu extrahieren. Bei
den Durchlicht bzw. Fluoreszenzaufnahmen machten jedoch die geringe Auflosung und die Effekte der
Punktbildfunktion entlang der optischen Achse eine Extraktion der Oberfliche unmoglich.

(a) Original (b) Filterantwort

(c) Extrahierte Oberflache

Abbildung 3.3: Ergebnis der Oberflichenextraktion auf einem CLSM Datensatz.
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(a) Original(XY-Slice) (b) Original(ZY-
Slice)

(c) Filterantwort(XY-Slice) (d)  Extrahierte
Oberfliche(ZY-
Slice)

Abbildung 3.4: Ergebnis der Oberflichenextraktion auf einer Fluoreszenzaufnahme.






4 Bestimmung morphologischer Parameter

In diesem Kapitel werden Ansitze zur Bestimmung morphologischer Parameter wie Linge, Zellzahl und
Verzweigungspunkte der Filamente vorgestellt. Wie in der Einleitung erwihnt, war die Idee, ein 3-dimensionales
Modell der Filamente zu entwerfen, anhand dessen diese Parameter bestimmt werden konnen. Die natiirliche
Wachstumsweise der Moos-Protoplasten legt einen Baum als addquates Modell nahe, da die Protoplasten
wihrend des Wachstum keine Zykel bilden, die Protoplasten wachsen nicht in sich selbst hinein. Die Knoten
des Baumes konnen hierbei mit den einzelnen Zellen der Filamente identifiziert werden. Dazu miissen zu-
ndchst noch die Zellzentren bestimmt werden, was im folgenden Abschnitt behandelt wird. In den weiteren
Abschnitten wird dann niher auf das eigentliche Modell und dessen Datenstruktur eingegangen.

4.1 Bestimmung der Zellzentren

Zur Bestimmung der Zellzentren wurde ein Votingansatz dhnlich zu dem in [SSR*06] verwendet. Die Idee
hierbei war, dass die Gradienten orthogonal auf der Zellaussenwand stehen (siche Abbildung 4.1). Fiir jeden
Voxel wurden nun alle Gradienten aufsummiert, die in dessen Richtung zeigen. Hierbei handelt es sich im
Prinzip um eine verallgemeinerte Houghtransformation fiir Kugeln, mit dem Unterschied zu dem Verfahren
aus [SSR*06], dass die Werte aller mdglichen Kugelradien fiir die einzelnen Voxel akkumuliert wurden. Um
zu verhindern, dass die Gradienten fiir Voxel voten die weit aulerhalb der Zelle liegen, wurde ein oberer
Radius von 30 um festgelegt. AnschlieBend wurde der so gewonnene Votingraum mit einem Gaussfilter
geglittet, und sukzessive Maxima extrahiert (sieche die rot markierten Punkte in Abbildung 4.1(b))

(a) Original (XY-Slice) (b) Votingraum (XY-Slice) (c) Geglitteter Votingraum (XY-Slice)

Abbildung 4.1: In (a) ist eine schematische Darstellung des Votingverfahrens zu sehen. Der resultierende
Votingraum ist in (b) dargestellt. Der geglittete Votingraum ist in (c) zu sehen. Rot markierte
Punkte sind hierbei lokale Maxima.

4.2 Minimal Spannende Baume

Bei einem spannenden Baum handelt es sich um einen azyklischen Teilgraph eines ungerichteten Graphen,
der all seine Knoten enthilt. Von einem minimal spannenden Baum spricht man dann, wenn es sich um einen
gewichteten Graphen handelt und der aufspannende Baum unter allen méglichen aufspannenden Biumen
bzgl. der Summe der Kantengewichte minimal ist. Ein Beispiel fiir einen minimal spannenden Baum ist in
Abbildung 4.2 zu sehen.

17
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Abbildung 4.2: Ein ungerichteter Graph mit einem minimal spannenden Baum.

Wie bereits angesprochen wurden die Knoten des Graphen mit den lokalisierten Zellzentren identifiziert.
Die Kantengewichte wurden gemif einer Kostenfunktion C bestimmt. Die naheliegendste Kostenfunktion
wére

C(e) = llp — 4l (4.1)

wobei e € E, p,q € V und e ist Kante zwischen p und g, also einfach jeder Kante die euklidische Distanz
ihrer Knoten zuordnet. Dass diese Kostenfunktion nicht ausreicht um der Struktur der Filamente gerecht zu
werden, wird in Abbildung 4.3 ersichtlich. Die gelb markierten Kanten sind Kanten, die das Objekt verlas-
sen. Diese Kanten miissen, um den optimalen Baum zu erhalten (rot markiert) gemél einer Bestrafungs-
funktion B mit zusétzlichen Kosten belegt werden. Eine Moglichkeit wire, solche Kanten mit unendlichen
Kosten zu belegen, was allerdings sehr restriktiv und nur dann sinnvoll ist, wenn eine optimale Segmentie-
rung und Lokalisation der Zellzentren garantiert werden kann.

Daher wurde eine Bestrafungsfunktion gewdhlt, die ausgehend von der Segmentierung die Linge L des
Kantensegmentes bestimmt welches auflerhalb der Maske liegt, und Kanten mit zusétzlichen Kosten in
Abhingigkeit von L belegt. Dies fiihrt zu folgender Kostenfunktion:

C(e) = llp = qll + B(L) (4.2)

Bei den Durchlicht- bzw. Fluoreszenzdaten sollte - wegen ihrer geringen Auflosung entlang der optischen
Achse - die Distanz entlang der optischen Achse ebenfalls zu mehr Kosten fithren. Untersucht wurden
lineare und exponentielle Bestrafungen der Liniensegmente, die auflerhalb der Maske liegen.

Ausgehend von dieser Kostenfunktion wurde dann der Graph aufgebaut. Der minimal spannende Baum
wurde mit Hilfe des Algorithmus von Kruskal ermittelt (siche Algorithmus 1).

Algorithm 1 Minimal Spannender Baum (Kruskal)
1: Erzeuge fiir jeden Knoten einen Baum
2: Erzeuge eine Liste L der Kanten
3: while L nicht leer do
4:  Wihle stets ein Kante mit minimalen Kosten aus, die je zwei Bdume miteinander verbindet und
vereinige diese zu einem Baum
: end while

9}
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Abbildung 4.3: Ein Moos-Filament mit Distanzgraph. Gelbe Kanten sind Kanten die das Filament verlassen,
rote Kanten sind Kanten innerhalb des Filaments.

4.3 Klassifizierung von Verzweigungspunkten

Die Klassifizierung der Verzweigungspunkte erfolgte anhand der Adjazenzmatrix des minimal spannenden
Baumes. Verzweigungspunkte konnten einfach daran festgemacht werden, dass sie mehr als zwei Verbin-
dungen zu benachbarten Knoten hatten. In Abbildung 4.4 ist ein Filament mit seiner Datenstruktur zu sehen.
Fiir eine Klassifizierung eines Verzweigungspunktes muss man lediglich iiberpriifen, ob ein Knotenpunkt
mehr als zwei Verbindungen zu benachbarten Knoten besitzt. Dies geschah durch zeilenweises Aufsum-
miernen der Adjazenzmatrix. Ist die Summe einer Zeile groBer als 2, so handelt es sich bei der mit dem
Knoten identifizierten Zelle um einen Verzweigungspunkt. Auf diese Art und Weise lassen sich gleichzei-
tig die Endpunkte der Filamente bestimmen. Diese haben nidmlich nur eine Kante zu einem benachbarten
Knoten und somit ist die Zeilensumme der Adjazenzmatrix 1.

4.4 Bestimmung von Pfadlangen

Die Bestimmung der Pfadldngen ist dhnlich einfach wie die Klassifizierung von Verzweigungspunkten. Da-
zu wird jeder Kante die euklidische Distanz ihrer Knoten zugeordnet. AnschlieBend bestimmt man z.B. den
langsten Pfad durch das Filament. Um jedoch eine genauere Messung der Lingen zu ermdglichen wurde
versucht die Kanten zwischen zwei benachbarten Knoten mit Hilfe des Votingraums aus Abschnitt 4.1 zu
verfeinern. Die Idee dabei war, dass der Vote zur Mitte der Zelle zunimmt. Dazu wurde ausgehend von
einem der beiden Knoten, mit einer festgelegten Schrittweite nach einem lokalen Maximum im Votingraum
gesucht. Da aus biologischer Sicht noch nicht klar ist wie genau die Linge, besonders bei Filamenten mit
mehreren Verzweigungen, gemessen werden soll, wurden diesbeziiglich keine Daten erhoben. Es soll ledig-
lich angemerkt werden, dass die Grundlage einer Langenmessung geschaffen wurde.
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Abbildung 4.4: Schematische Darstellung der Lokalisierung von Verzweigungspunkten. Links ist das Fila-
ment mit seiner Datenstruktur zu sehen. Rechts ist ein Ausschnitt der zugehorigen Adja-
zenzmatrix abgebildet.



5 Experimente und Ergebnisse

5.1 Selektion der Trainingsbeispiele

Das Ergebnis der lokalen Schirfeschidtzung ist in Abbildung 5.1 zu sehen. Hierbei sind Regionen mit hoher
Intensitit im Ergebnisbild ((c) und (d)), gut fokussierte Regionen im Originalbild ((a) und (b)).

(a) Original (b) Original

(c) Filterantwort des Gradientenfilters (d) Filterantwort des Gradientenfilters

Abbildung 5.1: Ergebnis der lokalen Schirfeschitzung.

Ein typisches Ergebnis der automatischen Selektion ist in Abbildung 5.2 zu sehen. Beispiele fiir den Vor-
dergrund sind rot gekennzeichnet, Beispiele fiir den Hintergrund sind griin gekennzeichnet. Hierbei ist zu
sehen, dass die Beispiele fiir den Vordergrund sich stark an den dunklen Zellen clustern. Es mangelt an
Trainingsbeispielen fiir die Caulonema (die hellen ldnglichen Zellen), was sich bei der Featureextraktion
bemerkbar machte. Um dem entgegenzuwirken, konnte man versuchen die Anzahl der Trainigsbeispiele va-
riabel zu halten, und iiber eine grobe Schitzung der Grofle des im Datensatz vorliegenden Objekts, z.B iiber
ein Schwellwertverfahren wie fiir die a-Priori Wahrscheinlichkeiten, mehr Trainingsbeispiele zu bestimmen,
die das Gesamtobjekt besser reprisentieren.

21



22 Experimente und Ergebnisse

B

'-,_"\.

(b)

Abbildung 5.2: Ergebnis der automatischen Selektion von Trainingsbeispielen eines Datensatzes. Hierbei
sind die Beispiele fiir den Hintergrund griin und fiir den Vordergrund rot markiert.
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5.2 Segmentierung

5.2.1 Grauwert

In Abbildung 5.3 sind Ergebnisse der Segmentierung mit dem Grauwert als invariantes Feature zu sehen.
Probleme traten hierbei besonders in Bereichen der Caulonema auf. Die Segmentierung entlang der opti-
schen Achse war sehr in die Lange gezogen und nahm oft die Form der Punktbildfunktion an. Die Masken
waren oft unvollstindig und fiihrten zu unzusammenhéngenden Segmentierungsergebnissen.

®

)| &)

(a) (b)

(d)

Abbildung 5.3: Ergebnis der Segmentierung mit dem Grauwert als Feature. In den Bildern ist jeweils das
Original mit der Auflenlinie der Maske (rot) abgebildet. In (a) und (c) sind jeweils ein Aus-
schnitt ein XY-Slice des Ergebnisses zu sehen, in (b) und (d) der dazugehorige XZ-Slice.
Die Schnittebene ist mit einer roten Linie gekennzeichnet.

5.2.2 2-Punkt Integralinvarianten

Die Segmentierung auf Basis der 2-Punkt Integralinvarianten hatte dhnlich wie beim Grauwertfeature, Schwie-
rigkeiten im Bereich der helleren Caulonema. Das korrespondierende Ergebnis zu Abbildung 5.3 ist in
Abbildung 5.4 dargestellt. Auch hier war die zu geringe Trainingsmenge dafiir verantwortlich, dass diese
Bereiche nicht als Objekt segmentiert wurden. Zum Vergleich wurden die 2-Punkt Integralinvarianten auf
einem handgelabelten Datensatz getestet (siche Abbildung 5.5). Hier ist das Klassifizierungsergebnis der
SVM des Datensatzes aus Abbildung 5.4(c) dargestellt. Die Segmentierung war besonders in den Bereichen
der Caulonema besser als auf dem Datensatz mit automatisch selektierten Trainingsbeispielen, was daran
lag, dass diese Stellen ausgiebiger gelernt wurden.
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(a) (b)

(© (d)

Abbildung 5.4: Ergebnis der Segmentierung mit 2-Punkt Integralinvarianten. In den Bildern ist jeweils das
Original mit der AuBenlinie der Maske (rot) abgebildet. In (a) und (c) sind jeweils ein Aus-

schnitt ein XY-Slice des Ergebnisses zu sehen, in (b) und (d) der dazugehorige XZ-Slice.
Die Schnittebene ist mit einer roten Linie gekennzeichnet.
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(b)

(©)

Abbildung 5.5: Ergebnis der Segmentierung mit 2-Punkt Integralinvarianten. Die Trainingsmenge wurde
von Hand erstellt. Die Maske représentiert die Klassifizierungsergebnisse der SVM. Die
roten Linien markieren die jeweilige Schnittebene.
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5.2.3 Spherical Harmonic Descriptors

Die Spherical Harmonic Descriptors haben zu etwas besseren Ergebnissen als die 2-Punkt Integralinvari-
anten gefiihrt. Die Probleme waren jedoch dhnlich zu denen der 2-Punkt Integralinvarianten, ndmlich die
schlechte Segmentierung im Bereich der Caulonema und entlang der optischen Achse. Die Ursache hierfiir
ist ebenfalls in den mangelnden Trainingsbeispielen fiir die Caulonema und in den Effekten der Punktbild-
funktion zu suchen. Ergebnisse zu den Spherical Harmonic Descriptors sind in Abbildung 5.6 zu sehen.

|
® |
{
!
E

(b)

© (d)

Abbildung 5.6: Ergebnis der Segmentierung mit Spherical Harmonic Descriptors. In den Bildern ist jeweils
das Original mit der Aulenlinie der Maske (rot) abgebildet. In (a) und (c) sind jeweils ein
Ausschnitt ein XY-Slice des Ergebnisses zu sehen, in (b) und (d) der dazugehorige XZ-Slice.
Die Schnittebene ist mit einer roten Linie gekennzeichnet.

5.2.4 Lokale Krimmungshistogramme

Mit den Kriimmungshistogrammen wurden im Vergleich zu den anderen Features die besten Ergebnisse
erzielt. Entlang der optischen Achse und in den Bereichen der Caulonema, entsprach die Segmentierung
eher der vorhandenen Objektstruktur, als bei den Integralinvarianten oder dem Grauwert. Probleme traten
vorwiegend auf, wenn sich die Protoplasten iiberlagerten. Dies fiihrte teilweise zu gro3en Lochern in der
Maske, wie Abbildung 5.8 zu sehen ist. Bei Betrachtung der Eigenwerte in diesen Bereichen wird deutlich,
dass durch die Uberlagerung fast die komplette Struktur der Protoplasten verloren ging, was dazu fiihrte
dass die Eigenwerte der Hessematrix in diesen Bereichen nahe bei Null lagen. In diesen Bereichen waren
die extrahierten Features denen aus den strukturarmen Hintergrundsbereichen dhnlicher als denen aus den
Vordergrundsbereichen.
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(b)

(d)

Abbildung 5.7: Ergebnis der Segmentierung mit lokalen Kriimmungshistogrammen. In den Bildern ist je-
weils das Original mit der Aulenlinie der Maske (rot) abgebildet. In (a) und (c) sind jeweils
ein Ausschnitt ein XY-Slice des Ergebnisses zu sehen, in (b) und (d) der dazugehorige XZ-
Slice. Die Schnittebene ist mit einer roten Linie gekennzeichnet.
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Abbildung 5.8: Probleme die bei der Segmentierung mit Kriimmungshistogrammen in Zusammenhang mit
Uberlagerungen der Protoplasten auftraten: In (a),(b) sind Slices des Originaldatensatzes
dargestellt. Die zugehorigen betragsmiBig grofiten Eigenwerte der Hessematrix sind in
(a),(c) zu sehen (auf das Einheitsintervall skaliert). Die resultierende Maske ist in (e),(f)
dargestellt. Die rote Linie symbolisiert hierbei die Schnittebene).
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5.3 Lokalisierung der Zellzentren

Die Zellzentren wurden groftenteils richtig erkannt. Das Voting hat sowohl fiir einzelne Zellen(sieche Ab-
bildung 5.9), als auch fiir groere Zellverbénde (siehe Abbildung 5.10 und 5.11) gute Ergebnisse geliefert.
In Einzelfillen wurden mehrere Maxima fiir eine Zelle in verschiedenen Ebenen gefunden, was negati-
ven Einfluss auf den Aufbau des Graphen und den daraus resultierenden Baum hatte (siehe Abschnitt 5.4).
Ebenso konnte es vorkommen, dass Maxima gefunden wurden, die mit keiner Zelle korrespondierten (siche
Abbildung 5.11(a) oben). Hier wurde ein Maximum zwischen zwei benachbarten Zellen gefunden. Proble-
me bei der Lokalisation traten auch in Verbindung mit Zellen auf, die sehr verblasst waren (siche Abbil-
dung 5.11(b)). Hier wurden keine Zellen lokalisiert, da das Voting fiir die Zellen in diesen Bereichen zu
schwach war.

(a) (b) (©

Abbildung 5.9: Ergebnisse der Lokalisation der Zellzentren einzelner Zellen.



30 Experimente und Ergebnisse

(@)
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Abbildung 5.10: Ergebnisse der Lokalisation der Zellzentren von Filamenten ohne Uberlagerung.
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Abbildung 5.11: Ergebnisse der Lokalisation der Zellzentren von Filamenten die sich tiberlagerten.
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5.4 Minimal spannende Baume

Die resultierenden Bdume sind in Abbildung 5.12 und 5.13 fiir eine lineare Bestrafungsfunktion und in
Abbildung 5.14 und 5.15 fiir eine exponentielle Bestrafungsfunktion der Liniensegmente dargestellt, die au-
Berhalb der Maske liegen. Die Ergebnisse sind groftenteils identisch. Fiir die errechneten Ergebnisse dienten
die auf den Kriimmungshistogrammen basierenden Segmentierungsergebnisse. Wenn sich die Protoplasten
nicht iiberlagerten, waren die resultierenden Biume eine gute Approximation fiir die geometrische Struktur
der Protoplasten (siehe Abbildung5.12 und 5.13). Kam es jedoch zu Uberlagerungen mehrerer Protoplasten,
waren die resultierenden Bdume keine gute Beschreibung der geometrischen Gegebenheiten. Die Ursachen
fiir eine schlechte Beschreibung der Protoplasten durch das Modell sind jedoch in den Vorverarbeitungs-
schritten zu suchen. Schlechte Segmentierungsergebnisse und eine ungenaue bzw. fehlerhafte Lokalisation
der Zellzentren, fiihrten zu einem nicht reprisentativen Modell der Protoplasten. Ebenfalls ein wichtiger
Punkt beim Aufbau des Graphen ist die Kostenfunktion. Die Kostenfunktion war in diesem Fall stark abhén-
gig von der zugrunde liegenden Segmentierung. In Abbildung 5.13(b) ist der Datensatz aus Abbildung 5.8
zu sehen. Hier ist der direkte Einfluss der Segmentierung auf den Graphen deutlich erkennbar. Es fiihrt keine
Kante durch das Loch in der Maske, da die Kosten zu hoch sind. Ein Beispiel fiir die Lokalisation von zwei
iibereinander liegenden Zellzentren ist in Abbildung 5.13(a) zu sehen. Hier wurden fiir die dunkle Zelle
links unten zwei Maxima gefunden, was spiter zu einem falsch klassifizierten Verzweigungspunkt fiihrte.
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Abbildung 5.12: Resultierender minimal spannender Baum unter Verwendung einer linearen Bestrafungs-
funktion. Die abgebildeten Filamente iiberlagern sich nicht.
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Abbildung 5.13: Resultierender minimal spannender Baum unter Verwendung einer linearen Bestrafungs-
funktion. Die abgebildeten Filamente {iberlagern sich teilweise.
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Abbildung 5.14: Resultierender minimal spannender Baum unter Verwendung einer exponentiellen Bestra-
fungsfunktion. Die abgebildeten Filamente iiberlagern sich nicht.
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Abbildung 5.15: Resultierender minimal spannender Baum unter Verwendung einer exponentiellen Bestra-
fungsfunktion. Die abgebildeten Filamente {iberlagern sich teilweise.
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5.4.1 Einfluss der Kostenfunktion

Dass die Kostenfunktion einen groflen Einfluss auf den resultierenden Baum hat, kann man in Abbil-
dung 5.16 sehen. Die lineare Bestrafung des aulerhalb des Objektes liegenden Liniensegments reichte nicht
aus um die Kante mit entsprechenden Kosten zu bestrafen.

(a) Lineare Bestrafung (b) Exponentielle Bestra-
fung

Abbildung 5.16: Beispiele fiir den resultierenden minimal spannenden Baum mit linearer Bestrafung des
Liniensegments das auerhalb der Segmentierung liegt (a) und exponentieller Bestrafung

(b).
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5.5 Klassifikation der Verzweigungspunkte

Auf die Klassifikation der Verzweigungspunkte hat man durch den gewihlten Ansatz, nach Aufbau des
Graphen keinen Einfluss mehr. Die Probleme die im Zusammenhang mit der Klassifizierung der Verzwei-
gungspunkte auftraten, haben ihre Ursachen im Aufbau des Graphen und damit zusammenhingend in der
Segmentierung und Lokalisation der Zellzentren.

Nachfolgend sind die klassifizierten Verzweigungspunkte zu den in den Abbildungen 5.14 und 5.15 darge-
stellten Protoplasten abgebildet. Als Referenzdaten sind in Abbildung 5.19 Ergebnisse von CLSM Daten-
sédtzen zu sehen.

(a) (b) (©

(d) ©

Abbildung 5.17: Klassifizierte Verzweigungspunkte der Protoplasten aus Abbildung 5.14.
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Abbildung 5.18: Klassifizierte Verzweigungspunkte der Protoplasten aus Abbildung 5.15.



40 Experimente und Ergebnisse

(a) (b)

Abbildung 5.19: Ergebnisse auf CLSM Datensitzen. Links sind die minimal spannenden Biume zu sehen
und rechts die klassifizierten Verzweigungspunkte.
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5.6 Schlussfolgerungen und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden Verfahren untersucht, mit denen aus mikroskopischen Aufnahmen, ein
3-dimensionales Modell der zu untersuchenden Objekte erstellt werden kann.

Die meisten Probleme die dabei aufgetreten sind, waren auf die schlechte Segmentierung zuriickzufiih-
ren. Zum einen standen durch die automatische Selektion der Trainigsbeispiele zu wenig Beispiele fiir den
Vordergrund im Bereich der Caulonema zur Verfiigung, was bei den meisten Features zu einer schlech-
ten Segmentierung fiihrte. Zum anderen waren Effekte der Punktbildfunktion Ursachen fiir die schlechten
Segmentierungsergebnisse entlang der optischen Achse. Es traten vermehrt Probleme auf, wenn sich die
Protoplasten entlang der optischen Achse iiberlagerten. Eine Trennung der Objekte in diesen Bereichen war
mit den verwendeten Verfahren nicht méglich.

Auch die Bestimmung der Zellzentren war in Bereichen in denen sich die Protoplasten iiberlagerten sehr
ungenau. Dies hatte zwangsldufig Auswirkungen auf den Aufbau des Graphen und den daraus berechneten
minimal spannenden Baum.

Die automatische Selektion der Trainigsbeispiele hat vermehrt zu Problemen bei der Segmentierung gefiihrt,
daher sollte untersucht werden, ob die Selektion der Trainigsbeispiele durch Auswahlverfahren verbessert
werden kann, die nicht auf einem lokalen Schirfekriterium basieren, wie es hier verwendet wurde.

Ebenso sollte iiberpriift werden, ob eine Kombination verschiedener Features, die Ergebnisse der Segmen-
tierung, verbessert. Denkbar wire z.B. eine Kombination der Spherical Harmonic Descriptors und 2-Punkt
Integralinvarianten.

Eine Verbesserung bei der Lokalisation der Zellzentren wire sicherlich dadurch zu erreichen, invariante
Merkmale von ausgewéhlten Trainigsbeispielen zu lernen und in einem zusitzlichen Schritt die lokalisierten
Zellzentren zu verifizieren.

Die Kostenfunktion wie sie zur Bestimmung des minimal spannenden Baumes verwendet wurde, sollte
ebenfalls noch verbessert werden. Man konnte z.B. grole Abweichungen entlang der optischen Achse ver-
bieten, um besonders in den Regionen in denen Uberlagerungen der Protoplasten auftreten die Ergebnisse
zu verbessern. Die Punktbildfunktion sollte beim Entwurf der Kostenfunktion mitberiicksichtigt werden.
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