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Zusammenfassung. Tn diesem Beitrag werden drei Verfahren zur au-
tomatischen Segmentierung von ungefirbten, lebenden Zellen in Hellfeld-
Bildern verglichen. Anf der Grundlage dieser Segmente soll in Zukunft
eine Lokalisation subzelluldrer Strukturen in parallel dazu aufgenom-
menen Fluoreszenzbildern stattfinden. Neben der Wasserscheidentrans-
formation wurden zwei eigene Ansiitze auf der Basis aktiver Konturen
untersucht. Als Vergleichskriterien dienten der Segmentierungsfehler im
Bezug zu Referenzsegmenten, die von biologischen Experten erstellt wur-
den, sowie die benotigte Rechenzeit. Das Ziel ist hierbei eine an unsere
Problemstellung angepasste Auswahl des Segmentierungsverfahrens. Die
gewonnenen Erkenntnisse sind jedoch auch fiir alternative Anwendungen
vorteilhaft, da wesentliche Eigenschaften der Segmentierungsverfahren
deutlich werden.

1 Problemstellung

Im Laufe der vergangenen Jahre wurden die Genome einer Vielzahl von Spezies
dekodiert. Die Funktion der entsprechenden Proteine ist jedoch hiufig unge-
klédrt. Im Rahmen der Proteomik wird versucht, diese Funktion zu bestimmen,
beispielsweise um diagnostische oder therapeutische Targets zu ermitteln. Die
subzelluldre Lokalisierung unbekannter Proteine in lebenden Zellen liefert we-
sentliche Informationen iiber ihre Funktion [1]. Dazu werden die Proteine 7.B.
mit dem Green-Fluorescent-Protein markiert. Ansammlungen der betrachteten
Proteine in Fluoreszenzbildern werden somit als helle Punkte oder Regionen
sichtbar. Um diese Bildbereiche einzelnen Zellen zuordnen zu kénnen, sind wei-
tere Informationen erforderlich. Diese gewinnen wir aus Hellfeld-Bildern, die
parallel zu den Fluoreszenzbildern aufgenommen werden. Hellfeld-Bilder be-
sitzen hierbei zwei wesentliche Vorteile gegeniiber kontrastreicheren Mikrosko-
piertechniken, wie beispielsweise der Phasenkontrast-Mikroskopie oder speziellen
Anfirbungen: erstens kann der optische Strahlengang beibehalten werden, oh-
ne das einfallende Licht insbesondere bei Fluoreszenzaufnahmen zu stark abzu-
schwiichen und zweitens wird das Risiko eventueller Beeinflussung der Untersu-
chungen durch zusétzliche Substanzen eliminiert. Da Hellfeld-Bilder ungefirbter
Zellen im Allgemeinen einen geringen Kontrast aufweisen, intensitétsabhingig
und ungleichmiiflig beleuchtet sind [2], werden zusitzliche Anforderungen an die
verwendeten Segmentierungsverfahren gestellt.
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2 Stand der Forschung

Gebriuchliche Verfahren zur Zellsegmentierung setzen hiufig Bilder voraus, die
einen deutlich hsheren Kontrast als Hellfeld-Aufnahmen besitzen (z.B. [3, 4]).
Sie sind damit nur beschrinkt einsetzbar. Weiterhin muss beriicksichtigt wer-
den, dass die subzellulire Lokalisation von Proteinen eine vergleichsweise hohe
VergroBerung erfordert. Die von uns genutzten Zellen des Falters Spodoptera fru-
giperda (Sf9) besitzen bei einer 60-fachen Vergrofierung einen mittleren Durch-
messer von 177 Bildpunkten, wobei ein Bildpunkt etwa 0.15 Mikrometern ent-
spricht. Somit kénnen Verfahren, die Suchfenster einer definierten Grofle nutzen,
nur schwer eingesetzt werden. Schwellwertbasierte Methoden besitzen weiterhin
den Nachteil, dass benachbarte Zellen nur sehr schlecht unterscheidbar sind, da
sie dieselben Bildcharakteristika besitzen. Eine Trennung benachbarter Zellen
ist jedoch moglich, wenn man Informationen iiber ihre Zellmembranen in die
Segmentierung einbezieht, da diese die Zellen von ihrer Umgebung abgrenzen.
Dies kann beispielsweise durch die Wasserscheiden-Transformation [5] und aktive
Konturen realisiert werden [6].

3 Wesentlicher Fortschritt durch den Beitrag

Dieser Beitrag umfasst eine Gegeniiberstellung dreier Ansitze fiir die Segmen-
tierung ungefirbter Zellen in Hellfeld-Mikroskopbildern. Die Verfahren werden
hinsichtlich des Segmentierungsfehlers und der bené&tigten Berechnungszeit un-
tersucht, um eine an unsere Problemstellung angepasste Auswahl zu ermdglichen.
Da prinzipielle Eigenschaften der betrachteten Methoden deutlich werden, sind
die gewonnenen Erkenntnisse jedoch auch fiir alternative Anwendungen vorteil-
haft, z.B. um den erforderlichen Rechenzeitbedarf oder die Form der entstehen-
den Segmente abzuschéitzen.

4 Methoden

Neben der Segmentierung der Zellen mit Hilfe der Wasserscheidentransformati-
on als Referenzverfahren vergleichen wir zwei Ansétze zur Berechnung aktiver
Konturen bzw. Snakes. Beide Snake-Algorithmen realisieren ein Wachstum der
aktiven Konturen und lassen somit eine Initialisierung analog zu den Markern
bei der Wasserscheidentransformation zu. Der erste Ansatz, der bereits in [7]
vorgestellt wurde, entspricht einem Greedy-Verfahren [8], d.h., er fiihrt eine lo-
kale Optimierung der Kontur durch. Dieses Verfahren wurde nun dahingehend
modifiziert, dass eine Berechnung mit Hilfe der Variationsrechnung [6] durch-
gefithrt werden kann. Der entsprechende zweite Ansatz realisiert eine globale
Optimierung der Kontur.

Die Initialisierung aller drei Verfahren erfolgt mit Markern, d.h. kleinen Re-
gionen innerhalb potentieller Zellen. Diese werden entsprechend [7] mit Hilfe
der Distanztransformation und morphologischer Operatoren automatisch in den
Hellfeld-Bildern ermittelt. Der Durchmesser dieser Regionen entspricht 5% des
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Tabelle 1. Vergleich der Zellsegmentierung. Mittelwert p, Standardabweichung ¢ und
Median m des Segmentierungsfehlers iiber alle 575 manuell extrahierten Zellen.

Segmentierungsverfahren I o m
Wasserscheidentransformation 1,628 2,730 0,142
Greedy-Snakes 0,109 0,087 0,081
Variationsrechnungsbasierte Snakes 0,123 (0,096 0,094

maximalen Zellradius. Damit ist ein deutliches Wachstum der Segmente erfor-
derlich. Bei der markergesteuerten Wasserscheidentransformation ist dies pro-
blemlos moglich. Fiir die Berechnung der aktiven Konturen war jedoch die Inte-
gration eines zusdtzlichen Energieterms notwendig. Dieser Term verringert sich
mit zunehmenden Abstand vom Marker und ermoglicht so eine Ausdehnung der
Kontur.

5 Ergebnisse

Die Leistungsfiahigkeit der Verfahren wurde anhand eines von Experten erstell-
ten Datensatzes (50 Bilder mit 1344 x 1024 Bildpunkten, 60-fache Vergroflerung,
575 manuell extrahierte Zellen) evaluiert. Fiir die Bewertung erfolgte ein Ver-
gleich der gefundenen Segmente mit den n = 575 manuell bestimmten Zellen
auf der Basis der maximalen Entfernung d®* der jeweiligen korrespondierenden
Konturen einer Zelle 1. Um die Ergebnisse fiir verschiedene Zellen besser verglei-
chen zu konnen, erfolgte weiterhin eine Normierung von d"®* auf die Zellgrofie
(sieche Gleichung 1).

max

Je“" — 1 i 7 (1)
n i=1 bZ

Hierfiir wurde die Kontur der Referenzsegmente durch eine Ellipse approximiert
[9], da die von uns genutzten S{9-Zellen eine annihernd elliptische Form besitzen.
Die Linge b; der kleinen Halbachse dieser Ellipse dient dabei als Maf fiir die
Grofie der Zelle. Somit wird der Segmentierungsfehler auf den kleinstmoglichen
Radius der Zelle normiert. Daher entspricht d°™ einer Worst-Case-Abschitzung.

Tm Gegensatz zu dem in [7] genutzten Fehlerkriterium A°™, das auf der
Anzahl falsch segmentierter Bildpunkte basiert, ermdglicht d®" eine Beriick-
sichtigung der Form der gefundenen Segmente; bei einer gleichen Anzahl falsch
segmentierter Punkte erh6ht sich d*™ mit zunehmenden Abstand dieser Punkte
von der Referenzkontur. Dieses Vorgehen ist erforderlich, da insbesondere bei der
Wasserscheidentransformation Segmente auftreten kénnen, die zwar nur eine ge-
ringe inkorrekt segmentierte Fliche umfassen, sich aber in Regionen erstrecken,
die weit vom Referenzsegment entfernt sind.

Uber dem verwendeten Datensatz wurden der Mittelwert, die Standardab-
weichung und der Median des Segmentierungsfehlers d*™ ermittelt (siehe Tab. 1).
Beide Snake-Verfahren realisierten eine Segmentierung mit sehr geringem Fehler,
wobei die resultierenden Segmente im Mittel um 11% bzw. 12% des Zellradius
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Abb. 1. Segmentierung eines Hellfeld-Bildes. Die Konturen der gefundenen Segmente
wurden schwarz eingezeichnet. Dabei ist zu beachten, dass die Wasserscheidentransfor-
mation jeden Bildpunkt genau einem Segment zuordnet, wogegen Snakes verschiedener
Marker durchaus Teilbereiche derselben Zellen reprasentieren kénnen.

Wasserscheidentransformation

Greedy-Snakes Variationsrechnungsbasierte Snakes

von den Referenzsegmenten abweichen. Die schlechten Resultate der Wasser-
scheidentransformation beziiglich Mittelwert und Standardabweichung ergeben
sich daraus, dass Segmente mit extrem grofien Fehler gebildet werden, die einen
starken Einfluss auf das Resultat ausiiben. Dass die Anzahl dieser Segmente
jedoch nicht sehr hoch sein kann, wird durch den Median deutlich, der nur ge-
ringfiigig hoher ist als bei den Verfahren auf der Basis aktiver Konturen.

Abbildung 1 zeigt die Segmentierung eines Hellfeld-Bildes durch die drei
untersuchten Verfahren. Auch hier ist erkennbar, dass die aktiven Konturen
der Wasserscheidentransformation tiberlegen sind. Tm Gegensatz zu den Snake-
Verfahren lisst die Wasserscheidentransformation jedoch keine Uberlagerungen
verschiedener Segmente zu. Da bei allen Verfahren im Anschluss an die Seg-
mentierung in Zukunft eine Klassifikation erforderlich ist, die zwischen korrekt
segmentierten Zellen und anderen Bildbereichen, wie z.B. Verunreinigungen und
unvollstdndigen Zellen, unterscheidet, stellt dies jedoch fiir das Gesamtsystem
keinen Nachteil dar.
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Neben der Qualitit wurde auch die benétigte Zeit fiir die Segmentierung aller
50 Bilder auf einem AMD Athlon 64 Prozessor mit 2GHz Taktfrequenz evaluiert.
Die durchschnittlichen Verarbeitungszeiten pro Bild betragen 19,58 (Wasser-
scheidentransformation), 6,0s (Greedy-Snakes) und 24,6s (variationsrechnungs-
basierte Snakes). Aufgrund des im Vergleich zu den anderen beiden Verfahren
deutlich geringeren Rechenzeitbedarfs der Greedy-Snakes eignet sich dieses Ver-
fahren besonders gut fiir zeitkritische Anwendungen, wie 7.B. Hochdurchsatz-
Experimente.

6 Diskussion

Fiir unsere Problemstellung erscheint der Einsatz der Greedy-Snakes am sinn-
vollsten, da hierbei sowohl der Segmentierungsfehler als auch der Rechenzeitbe-
darf minimal ist. Die globale Optimierung der Kontur hat zu keiner Verbesserung
der Segmentierung, aber zu einem deutlich htheren Rechenaufwand gefiihrt. Sie
konnte jedoch fiir alternative Zelltypen erforderlich sein. Der Vorteil der Wasser-
scheidentransformation besteht trotz vergleichsweise schlechter Frgebnisse darin,
dass eine Parametrisierung, wie 7z.R. die Wahl der Gewichte fiir die Energieter-
me bei aktiven Konturen, entfillt. Da bei allen drei Verfahren Segmente gebildet
werden, die nicht einzelnen Zellen entsprechen, konzentriert sich unsere weitere
Forschung auf eine Klassifikation der segmentierten Regionen.
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