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Aufgabenstellung fiir die Studienarbeit
von Herrn Phillip Schroll.

Automatische Analyse Biologischer Strukturen
in 2D Durchlicht-Mikroskopie Aufnahmen

Angiogenese spielt eine entscheidende Rolle bei einer Vielzahl von Erkrankungen. In [4] und
[5] wurde ein geeignetes Modell vorgestellt, um unterschiedliche wachstumshdmmende Fak-
toren in vitro zu untersuchen. Dabei wird das Gefafiwachstum (in Form der Lange der ” Aus-
sprossungen”) von standardisierten Zellpréperaten unter einem gewohnlichen Durchlicht-
Mikroskop analysiert. Wobei die Auswertung immer nach einem definierten Zeitpunkt statt-
findet.

Da die Auswertung der Aufnahmen, u.A. die Messung der Lange der Aussprossungen sehr
zeitaufwendig ist, soll in der vorliegenden Studienarbeit die Bildanalyse automatisiert wer-
den. Im einzelnen beinhaltet diese folgende Teilaufgaben:

e Implementation einer geeigneten Bildvorverarbeitung, u.A. Kantenextraktion
e Implementation der Hough-Transformation fiir Kreise.

e Entwurf und Implementation geeigneter Wavelet-Filter.

Implementation der Hough-Transformation fiir Geraden.

e Implementation einer genauen Léngenmessung in diskreten Bildern.

Evaluation der Algorithmen.
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1 Einleitung

Ziel der Mustererkennung ist die bestméogliche Zuordnung eine unbekannten Musters zu
einer Bedeutungsklasse. Typische Anwendungsbeispiele sind Texterkennung, Spracherken-
nung, Gesichtserkennung oder auch die automatische Qualitdtskontrolle. Die Vorgehensweise
teilt sich dabei in die Vorverarbeitungsphase, die Merkmalsgewinnung, die Merkmalsreduk-
tion und die Klassifikation. Im Rahmen der Studienarbeit wurde ein Verfahren zur automa-
tischen Erkennung und Vermessung von Blutgefiafien in Zellpréparaten entwickelt.

Die Neubildung von kleinen Blutgefifien, sogenannten Kapillaren, die durch den Wachstums-
faktor VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor) ausgelost wird, nennt man Angiogenese.
Die Kapillaren entstehen, indem Endothelzellen aus bestehenden Gefaflen auswandern, sich
teilen und neue Geféaftrukturen bilden. Dieses Kapillarwachstum ist bei vielen Krankheiten
von grofler Bedeutung. Tumoren sind beispielsweise auf dieses mitwachsende Kapillarnetz
angewiesen, das sie mit Nahrstoffen versorgt.

Wir interessieren uns in dieser Arbeit fiir die krankhafte Neubildung von Kapillaren im Auge,
welche die visuelle Wahrnehmung einschréanken und zur Erblindung fithren kénnen. Diese im
Alter auftretende Krankheit wird altersbedingte Makuladegeneration (AMD) genannt, da
die Makula bzw. der ,,Gelber Fleck“ betroffen ist. Dies ist die Stelle des schérfsten Sehens,
die uns zum Lesen und Erkennen feiner Details befdhigt. In der Altersgruppe der 75 - 80
Jahrigen ist fast jeder Dritte von dieser Krankheit betroffen.

Abbildung 1: Die Makula, die Stelle des schéirfsten Sehens im Auge. (Quelle: Prof. Bach,
Augenklinik Freiburg)

Man unterscheidet zwischen der nicht therapierbaren trockenen AMD, an der die iiberwie-
gende Mehrheit der Betroffenen leidet, und der teilweise therapierbaren feuchten AMD.
Ursache der feuchten AMD sind Stoffwechselablagerungen in und unter der Netzhaut sowie
neue Blutgefiafie, die unter die Netzhaut wachsen und die Netzhautmitte anschwellen lassen.

Es gibt verschiedene Methoden die feuchte AMD zu therapieren. Seit den 1980er Jahren
wird die Laserphotokoagulation eingesetzt. Hierbei werden mittels Laserenergie diejenigen
Zellen der Netzhaut abgetotet, welche angiogene Wachstumsfaktoren ausschiitten. Diese Be-
handlung spielt bei der Behandlung der diabetischen Retinopathie eine wichtige Rolle, kann
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aber bei der Behandlung der AMD nicht eingesetzt werden, da eine Laserung in der Makula
zu einem Verlust des zentralen Sehens fiithren wiirde.

Mit der Einfiihrung der Photodynamischen Therapie (PDT) in den 1990er Jahren wurde
versucht, dieses Problem zu umgehen. Hier wird dem Patienten eine Substanz intravenos ge-
spritzt, welche durch Laserlicht aktiviert wird und zum Verschluss kleiner Blutgefiafle fithren
kann. Durch die Ansammlung der photosensiblen Substanz in den neugebildeten Kapilla-
ren werden selektiv die krankhaften Blutgefdfie behandelt und umgebende Netzhautzellen
geschont. Ein Nachteil der PDT besteht darin, dass nicht die Ursache der Kapillarbildung
bekampft wird, sondern lediglich bereits bestehende Kapillaren verschlossen werden [amd].

1.1 Herstellung der Zellpraparate

Eine Methode, welche die Ursache der Angiogenese bekdmpft sind Angiostatische Préparate.
Sie verlangsamen oder stoppen das Kapillarwachstum. Die dieser Arbeit zugrunde liegende

Behandlung erfolgte nicht in vivo, also am lebenden Patienten, sondern in einer Zellkultur
(siche Abb. 2).
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Abbildung 2: in vitro Angiogenese (Quelle: Prof. Bach, Augenklinik Freiburg)

Dazu wurden Endothelzellen (EC) aus herkémmlichen zweidimensionalen Kulturschalen
gelost und iiber Nacht in héngenden Tropfen zu sphéroidalen Zellaggregaten geformt (Sphéro-
ide). Etwa 500 einzelne Zellen bilden so einen Sphéroid. Die Sphéroide werden aus den
héngenden Tropfen geerntet und in eine Kollagenmatrix eingebettet. Hier dienen sie drei-
dimensionale Endothelzellaggregate (dhnlich zu bestehenden Blutgefidfien in vivo) als Start-
punkte fiir die Ausbildung neuer Kapillarstrukturen. Durch Zugabe angiogener Substanzen
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wie beispielsweise VEGF wird der ruhende Sphéroid aktiviert und bildet Sprossungen in die
umgebende Kollagenmatrix aus. Das Ausmaf} dieser Sprossbildung korreliert mit der Potenz
des angiogenen Stimulus. Die Lange der sphéroidalen Sprossungen kann somit zur Quantifi-
zierung angiogener oder anti-angiogener Substanzen genutzt werden.

Diese Sphéroide wurden einzeln mit dem Durchlichtmikroskop aufgenommen. Abbildung 3
zeigt solch einen Sphéroid, dessen Sprossen per Hand vermessen wurden.

e __:Ei‘l ,5;1--|.|rr|
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Abbildung 3: handvermessene Sprossen (Lénge in um).
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2 Segmentierung

In diesem Kapitel wurde zuerst die Merkmalsextraktion durchgefithrt, d.h die markierten
Sprossen aus den Bildern ausgelesen. Anschliefend wurden aus den unbehandelten Mikro-
skopbilder die Sphéroidekerne segmentiert.

2.1 Sprossen-Segmentierung

Um Kapillarsprossen automatisch in einer Mikroskopaufnahme detektieren zu kénnen, muss
zunéchst ihre Form untersucht werden. Dazu mussten die Sprossen von dem Zellkorper ge-
trennt werden. Konkret wurden Sprossen aus den ca. 100 manuell vermessene Aufnahmen
ausgelesen. Um ein hohes Mafl an Diversifitdt zwischen den Sprossen zu erhalten, wurden
pro Bild maximal sechs Sprossen segmentiert. Abbildung 4 zeigt die aus Abb. 3 ausgelesenen
Sprossen.

Abbildung 4: Auslesen der handmarkierten Sprossen per Software.

Zur Lokalisierung der Sprossen wurde nach den sechs Markierungsfarben (rot, griin, blau,
gelb, rosa und tiirkis) in den bereits vermessenen Zellbildern gesucht. Um zu verhindern,
dass die ebenfalls im Bild befindlichen Langenmafe irrtiimlich als Sprossenmarkierung inter-
pretiert werden, wurden nur unmittelbar benachbarte Pixel einer Farbe beriicksichtigt. Die
Suche erfolgte zeilenweise vom rechten, oberen Bildrand an.

Anhand des Anfangs- sowie Endpunktes der Linien wurde die jeweilige Lénge k, sowie die
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Steigung ¢ der Sprossen berechnet. Mit Hilfe der Rotations - Matrix

Azk(COSSD b.smgo) (1)

—sing b-cosp

wurden diese aus den unmarkierten Rohbildern mit einer Breite b von 50 Pixeln ausgelesen
(siche Abb. 5).

Abbildung 5: Ausgelesene Sprossen nach Farbe (rot, griin, blau, gelb, rosa und tiirkis).

Beim Entlanglaufen der Sprosse mittels Matrix A fallen die auszulesenden Grauwerte selten
genau auf einen Pixel. Durch Runden der Werte auf den néchsten Pixel kann es passieren,
dass einzelne Pixel iibergangen werden, wie in Abb. 4 an den schwarzen Stellen in den Spros-
sen zu sehen ist. Um diese Fehler zu vermeiden wurde die bilineare Interpolation verwendet.
Abbildung 6 illustriert diese Interpolationsmethode, x; bis x4 stellen vier Pixel aus dem Pi-
xelgitter dar, wihrend x den Farbwert des neuen Pixels widergibt. Der Grauwert x berechnet
sich fiir die jeweils benachbarten Pixel wie folgt:

r=(1—-a)a—=b)-z1+a(l—0b)-zo+ab-z3+ (1 —a)b-zy4 (2)
a
_ 1—a
xl = x1
3
_.—
X
- @
x4 X3

Abbildung 6: Funktionsweise der bilinearen Interpolation.



2 Segmentierung 6

2.1.1 Sprossen-Selektion

Die ausgelesenen Sprossen konnten aus mehreren Griinden nicht automatisch weiterverarbei-
tet werden, sondern mussten manuell nachsortiert werden. Das lag an den teilweise ungenau-
en Markierungen bzw. an der Kriitmmung der Sprosse, aber auch an den zu dicht beieinander
liegenden Sprossen (Abb. 7 links).

Die Sprossentextur sollte verschieden zu der des Zellrandes sein. In Abb. 7 rechts ist kaum ein
Unterschied zwischen Zellrand und Sprosse auszumachen. Dies kann bei der automatischen
Sprossenerkennung zu Fehlinterpretationen vom Zellrand als Sprosse fithren.

-H".
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Abbildung 7: Bilder, die schlechte Segmentierergebnisse lieferten.

Da wir die Sprossensegmentierung anhand der Markierungsfarben durchgefiihrt haben, fiihr-
te das Uberlappen der zur Markierung gehorenden farbigen Lingen zu teilweise stark verkiirz-
ten Sprossen (siehe Abb. 8 links). Dies stellte allerdings kein grofles Problem dar, weil Spros-
sen unter einer definierten Lénge automatisch aussortiert werden konnten und Teilsprossen
fiir uns ausreichend waren.

Des Weiteren waren zu breite Sprossen vorhanden (Abb. 8 rechts). Wir konnten die Pixel-
breite der auszulesenden Sprossen nicht erhéhen, da sonst eng benachbarte Sprossen in einem
Ausschnitt gelandet wéren, wie bspw. die mittleren Sprossen in rosa und tiirkis aus Abb. 8
links. Somit mussten auch diese zu breiten Sprossen aussortiert werden, deren Segmentierer-
gebnis in Abb. 9 zu sehen ist.
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Abbildung 8: Bilder, die schlechte Segmentierergebnisse lieferten.

Abbildung 9: Segmentierergebnisse von Abb. 8 rechts.
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2.2 Spharoid-Segmentierung

Nach der Segmentierung der Sprossen wurde als néchstes der Sphéroid selbst segmentiert.
Fiir diese Aufgabe haben wir verschiedene Verfahren untersucht.

2.2.1 Schwellwertverfahren

Hierbei wird lokal fiir jeden Pixel anhand eines Schwellwertes entschieden, ob er dem Vor-
dergrund oder Hintergrund angehort. Um dieses Schwellwert zu bestimmen, wird das Histo-
gramm des Bildes benétigt. Die uns vorliegenden Mikroskopbilder bestehen zum grofieren
Teil aus dem eher helleren Hintergrund und nur ein kleiner Teil des Bildes besteht aus dem
dunkleren Sphéroid. Das Historgramm in Abb. 10 stellt diese Haufigkeitsverteilung der 8-Bit
Grauwerte von Abb. 3, beginnend bei schwarz (Grauwert = 0) bis wei} (Grauwert = 255)
dar. Der am héufigsten vorkommende Grauwert (Hintergrund) und der Richtung schwarz am
seltensten vorkommende Wert (Vordergrund) sind markiert. Die von beiden umgebene Mar-
kierung stellt die Grenze zwischen Vorder- und Hintergrund dar. An diesem Punkt beginnt
eine signifikante Steigung in Richtung des Maximums.

a0 136 152

Abbildung 10: Histogramm der Abb. 3.

Der Punkt diente uns als Threshold, alle Grauwerte oberhalb dieses Wertes wurden auf weif3,
alle darunter auf schwarz gesetzt. Da allerdings auch die Sprossen dunkle Partien aufweisen,
wurden auch Teile der Sprossen schwarz eingefirbt. Abbildung 11 zeigt das Ergebnis des
Thresholds, der so fiir die Segmentierung des Sphéroids ungeeignet war, da auch Teile der
Sprosse irrtiimlicherweise als Sphéroid erkannt wurden.
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Abbildung 11: Threshold von Abb. 3.

2.2.2 Gauss-Filter

Der Gaussfilter ist ein lokaler Filter, der gofle Strukuren erhélt und Details weichzeichnet.
Um die rauen Zellrdnder abzurunden und die schmalen Sprossenkanten zu verwischen, haben
wir uns fiir den Einsatz des Gaussfilters als Vorverarbeitung entschieden.

Bei der Gaussfilterung werden ndher liegende Pixel hoher gewichtet als weiter entfernt lie-
gende Pixel. Dabei geht der Abstand der Bildpunkte nicht linear sondern entsprechend der
rotationssymmetrischen Gausschen Glocke in die Gewichtung ein. Ein Gaussfilter der Grofle
n X m ist folgendermaflen definiert:

Inm = e 2 (3)
oV 2T
Die Varianz o? ist gegeben durch:
0% = Var(X) = BE(X?) - (E(X))” (4)

und stellt ein Maf fiir die Abweichung des Grauwertes von Pixel x vom Erwartungswert
E(X) seiner Nachbarn. 0 = /Var(X) ist die Standartabweichung.

Fiir unsere Problemstellung stellte sich ein Filter der Grofle 11 x 11 Pixel als passend heraus,
d.h die Sprossen wurden meist herausgefiltert Dieses Kriterium war allerdings nicht robust,
weswegen wir uns fiir den Einsatz des Graphcut-Algorithmus entschieden. Abb. 12 zeigt das
Ergebnis des Threshold, welches in diesem Fall ein akzeptables Ergebnis liefert.
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Abbildung 12: Threshold von Abb. 3 nach Anwendung des Gaussfilters.

2.2.3 Graphcut

Hierbei handelt es sich um ein globales Verfahren, aus den einzelnen Pixeln des Bildes wird
ein Graph erstellt, wobei jeder Pixel einem Knoten entspricht. Jeder Knoten wiederum ist
mit seinem Nachbarn iiber gewichtete Kanten verbunden. Als Gewichtsfunktion wird die
Grauwertdifferenz benachbarter Bildpunkte verwendet. Zusétzlich werden Startpunkte fiir
das Objekt und den Hintergrund gesetzt, die wir aus dem Histogramm erhalten. Das Ziel
besteht darin, den Graphen so zu schneiden, dass die geringsten Kosten entstehen. Der ma-
ximale Fluss ist der Schnitt, der die geringsten Kosten verursacht. Um den maximalen Fluss
des Graphen zu berechnen wurde die Software von Yuri Boykov und Vladimir Kolmogorov
verwendet [maxflow]. In Abb. 13 ist zur besseren Visualisierung der Graphcut nach Anwen-
dung des Sobelfilters zu sehen. Der Sobelfilter wird in Kapitel 4 genauer beschrieben.

Abbildung 13: Kante des graphcut-Algorithmus, angewandt auf Abb. 3.
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3 Merkmalsreduktion

Die segmentierten Sprossen werden nun in Klassen zusammengefasst, fiir die jeweils ein
Prototyp (Template) gespeichert wird. Das Kriterium fiir die Zuordnung zu einer Klasse ist
eine hohe Ahnlichkeit zu dem Prototyp der Klasse. Eine Moglichkeit die Ahnlichkeit zweier
Signale A und B zu bestimmen, besteht darin, sie zu korrelieren, d.h ihr Skalarprodukt zu
berechnen. In unserem Fall bei einer Breite von je 50 Pixeln fiir jedes Signal entspricht das
50 Multiplikationen. Die Korrelation K ist definiert durch:

19
Korrelation K = Z(Al - By) (5)

1=0

Da die Sprossen allerdings verschoben oder gespiegelt vorliegen kénnen, darf man sich nicht
mit einer Korrelation begniigen. Das zu testende Signal muss zyklisch um je einen Pixel ver-
schoben und skalar multipliziert werden. Die Translation, an der die beiden Signale die grofite
Ahnlichkeit aufweisen, ist die Stelle, an der das grofite Skalarprodukt steht. Der Aufwand
fiir den Vergleich zweier Sprossenquerschnitte steigt somit auf 2500 Multiplikationen.

3.1 Normierung

Die Multiplikation der Grauwerte ist allerdings stark abhéngig von der Helligkeit des vor-
liegenden Bildes. Haben die Bilder eine hohe Grundhelligkeit, werden sie auch eine hohere
Korrelaton aufweisen, als dunkle Bilder. Um diesen unerwiinschten Effekt zu eliminieren
werden die Bilder folgendermafien normiert:

>i(Ai — A)(Bi — B)

Bonorm = =0 () - Var(B) )

A bzw. B stellen die Mittelwerte der Signale dar, die Varianz Var(X) ist in G1. (4) definiert.

3.2 Schnelle Korralation

Um diese Kosten der Korrelation zu verringern, arbeiten wir im Frequenzbereich. Hier geniigt
es, das Signal A mit dem komplex konjugierten des Signals B komponentenweise zu multi-
plizieren und wieder zuriickzutransformieren.

K = FFT ' (FFT(A) - FFT*(B)) (7)

Die Fast Fourier Transformation (FFT) stellt eine schnelle Transformation in den Frequenz-
bereich dar. Die Kosten der FFT betragen O(|A4| - log|A|), also in unserem Fall 350. Die
Gesamtkosten belaufen sich mit dieser Methode also auf 750 Multiplikationen und sind so-
mit schon fiir einen Vergleich zweier Sprossen dreimal schneller. Wir haben uns fiir die
Aufteilung in 50 Klassen entschieden. Da die Hintransformation der Sprossen nur einmal
pro Sprosse berechnet werden muss, fillt der Zeitgewinn noch deutlicher ins Gewicht.

Da die FFT auf die Lange 1 normierte Bilder als Eingabe verlangt, wurden die Signale
vor der Transformation noch durch die L2-Norm dividiert. Die L2-Norm ist die Wurzel des
Skalarproduktes.
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Abbildung 14: Querschnitte der ersten drei Sprossen aus Abb. 5 .
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Abbildung 15: Eine um ihr Korrelationsmaximum translatierten Sprossenklasse.

Abbildung 14 zeigt das Hohenprofil der ersten drei Sprossen aus Abb. 5 in Abstdnden von
je 2 Pixeln.

Abbildung 15 repréisentiert zum Vergleich einen Teil einer der 50 Klassen, nach der Ver-
teilung der Sprossenquerschnitte in ihre jeweiligen Klassen. Zur Verdeutlichung wurden die
Querschnitte so translatiert, dass sich ihr Korrelationsmaximum auf gleicher Hohe befindet.
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Abbildung 16: zeilenweise Darstellung der Sprossenklassen.

Abbildung 16 zeigt das Ergebnis der Korrelation von 10 Sprossen. Die Klassen haben zu ihrer
nachfolgenden Klassen stets die niedrigste Korrelation. Die erste Zeile reprisentiert die ersten
10 Sprossen, alle anderen Zeilen stellen Sprossendurchmesser mit hoher Korrelation dar. Es
ist gut zu erkennen, dass nicht jede Sprosse fiir sich in einer Klasse landet, sondern dass die
Klassen sich aus Sprossenquerschnitten der vollsténdigen Sammlung zusammen stellen.
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Abbildung 17: jeweils die linke Spalte zeigt die gefundenen Templates.

In Abb. 17 sind die 50 gefundenen Templates jeweils auf der linken Seite zu sehen. Rechts
von den Templates ist der eindimensionale Gaussfilter und neben diesem das Resultat aus
Gaussfilter und dem Template zu erkennen. Da die ein Pixel breiten Templates nicht sehr
gut zu erkennen sind wurde der Ubersichtlichkeit halber das Signal mit dem Gaussfilter

verbreitet.
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4 Klassifikation

In diesem Kapittel versuchen wir die extrahierten Merkmale in dem Originalbild wiederzufin-
den, also die Sprossen automatisch zu erkennen. Dazu wird das Originalbild vorverarbeitet.

4.1 Kantenextraktion

Nachdem die Sprossen und Sphéroide aus den markierten Bildern extrahiert wurden, be-
ginnen wir nun mit der Bearbeitung der Ausgangsbilder. Ziel der Kantenextraktion ist die
Aufbereitung des Mikroskopbildes fiir die anschlieBende automatische Erkennung der Spros-
sen.

4.1.1 Sobelfilter

Um die spétere Arbeit des Sprossenfindens zu erleichtern wurde die Ausgangsbilder auf ihre
relevanten Stellen reduziert. Damit sind die Stellen gemeint, an denen ein betrachtlicher
Farbunterschied zwischen zwei benachbarten Pixeln besteht, sich also eine Kante befindet.
Eine Methode, um dieses Gradientenbild zu berechnen, ist die Faltung der Bildmatrix mit

dem Sobelfilter.

1 2 1 10 —1
Sg= 0 0 0 S,=20 -2 (8)
—1 -2 -1 10 —1

Der Sobelfilter stellt eine diskrete Annédherung an die lokale Ableitung eines Bildes dar. Um
die Gradienten in z— und in y— Richtung zu erhalten wird das Ausgangsbild A erst mit S,
und danach mit S, gefaltet. Das richtungsunabhingige Ergebnis erhélt man durch folgende
Berechnung, in der die Faltung durch x ausgedriickt wird:

S = \[/(Ax5,)2 + (A% 5,)? (9)

Da der Hintergrund ebenso Farbstufen aufweist, werden auch hier vermeintliche Kanten
entdeckt. Um dieses Hintergrundrauschen herauszufiltern wurde anschliefend eine Thres-
holdfunktion auf das Gradientenbild angewendet, was in Abb. 18 zu sehen ist.
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Abbildung 18: Threshold des Sobelfilter angewandt auf Abb. 3

4.1.2 Gradientenrichtungs-Filter

Der Sobelfilter betont samtliche im Bild vorhandenen Kanten, fiir uns von Interesse sind aber
vor allem gerade Kanten. Deshalb haben wir die normierten Gradientenrichtungen fiir jeden
Bildpunkt in vertikaler, sowie horizontaler Richtung gemessen. Um nun geraden Kanten zu
finden haben wir die Varianz im Bereich von jeweils 5 x 5 Pixeln der beiden Bilder berech-
net. Abb. 19 zeigt das Ergebnis der Addition der beiden Varianzen der Gradientenbilder.
Im Gegensatz zum Sobelfilter sind in diesem Bild die vielen kleinen rundlichen Strukturen
verschwunden.

Abbildung 19: Threshold der Varianz des Gradientenbildes aus Abb. 3
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Abbildung 20: Multiplikation von Abb. 13, Abb. 18 und Abb. 19

4.2 Template Matching

Das Template Matching versucht die im vorigen Schritt gefundenen Templates bzw. dhnlich
aussehende Bilder im Mikroskopbild wiederzufinden. Mithilfe des vorverarbeiteten Bildes
(siche Abb. 20) konnten entlang der Richtung der verbliebenen Gradienten die Sprossen-
kanditaten ausgelesen werden. Um sicher zu sein, die Sprosse nicht zu verfehlen, wurde in
positiver und negativer Gradientenrichtung je 50 Pixel ausgelesen. Um die 100 Pixel breiten
Sprossenkandidaten und die 50 Pixel breiten Templates korrelieren zu kénnen, miissen die
die Templates bis zur Breite von 100 Pixeln mit Nullen aufgefiillt werden.

Abbildung 21: Markierung der Sprossenkandidaten anhand von Abb. 20.
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Abbildung 22: Ergebnis des Template Matching fiir Abb. 21.

In Abb. 21 sind die zur Korrelation markierten Sprossenkandidaten zu erkennen. Um die
Anzahl der Kandidaten zu verringern wurde auch ein Pixel oder- und unterhalb eines Kan-
didaten auf dessen gesamter Breite das Gradientenbild auf Null gesetzt. Die Thre Ausrichtung
entlang der Gradientenrichtung stimmt weitgehend mit der erwarteten Ausrichtung - ortho-
gonal zu den Sprossen - {iberein.

Die folgende Abb. 22 stellt die Korrelationsantwort der jeweiligen Sprossenkandidaten aus
Abb. 21 mit den Templates dar. Die oberste nahezu vertikale Sprosse wurde sehr gut erkannt,
wahrend es bei der rechten Sprosse in horizontaler Ausrichtung deutliche Abweichungen der
Votes von der Sprossenmitte gibt. Ein hoher Grauwert stellt hierbei eine hohe Korrelation
dar, wihrend die dunkleren Votes von einer schlechten Ubereinstimmung der Kandidaten
mit den Templates zeugen.

Abb. 23 stellt einen Ausschnitt der korrelierten Templates mit den Sprossenkandidaten dar.
Die schwarz gezeichneten Templates sind diejenigen mit der hochsten Ubereinstimmung zu
dem darunterliegenden Sprossenkandidaten.

Abbildung 23: Diagramm des Template Matching fiir Abb. 21. Die schwarzen Linien sind
Templates, die roten Sprossenkandidaten
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5 Geradenerkennung und Vermessung

5.1 Hough-Transformation

Die Hough-Transformation hat das Ziel kollineare Punkte in einem Bild zu erkennen, bei-
spielsweise Kreise oder Linien. Wir sind an der Detektion von Linien interessiert, welche
entlang der Sprossen laufen. Gewohnlich werden Geraden durch die Formel y = m xx 4+ b
beschrieben, wobei m fiir die Steigung und b fiir den y-Achsenabschnitt steht. Um das Pro-
blem der Formalisierung vertikaler Linien zu umgehen wird die Hesse Normalenform als
Geradengleichung verwendet.

Hesse Normalenform: r = x % cos ¢ + y * sin ¢ (10)

Wird ein Punkt in den Parameterraum transformiert, stellt die sinusartige Kurve im Hough-
raum samtliche durch den Punkt verlaufenden Geraden dar. Der Schnittpunkt zweier solcher
Kurven im Parameterraum beschreibt die durch die beiden Punkte laufende Gerade im Orts-
raum. Um den Rechenaufwand in Grenzen zu halten wird der Parameterraum diskretisiert.
Wir haben uns fiir eine Schrittweite von 0,2 Grad entschieden.

Alle Sprossenkandidaten, welche im Houghraum auf einen Punkt fallen, liegen somit im
Ortsraum in etwa auf einer Geraden. Durch Weglassen der Kandidaten, die nicht auf einer
Geraden liegen, bereinigten wir das Ergebnis von den ,, Querschlagern®.

¥ r
gesuchte Gerade
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Abbildung 24: links zwei Punkte im Ortsraum und rechts die zugeordneten Geraden im
Houghraum
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5.2 Langenmessung

Die Ergebnispunkte der Korrelation wurden im letzen Schritt auf die Punkte reduziert, die
anndhernd eine Gerade bilden. Nun mussten die Punkte zu einer Geraden verbunden wer-
den. Dazu wurden die Punkte eingelesen und auf ihren Abstand hin untersucht. Benachbarte
Punkte wurden jeweils in einer Liste gespeichert. Punkte die einen Maximalabstand iiber-
schritten wurden in einer neuen Liste gespeichert. So entstanden n Listen mit benachbarten
Punkten. Im néchsten Schritt wurden der Anfangs- sowie Endpunkt einer Liste miteinander
verbunden und der Abstand der beiden Punkte berechnet. Das Ergebnis ist in Abb.25 zu
sehen. Der weifle Punkt in der Mitte des Sphéroids ist das Ergebnis des Houghfilters fiir
Kreise, den wir allerdings nicht weiter benutzt haben.

Abbildung 25: Die vom Programm gefundenen und vermessenen Sprossen
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6 Ergebnisse

Es werden die Ergebnisse Sprossenselektion und der Sphéroid-Segmentation mit Negativbei-
spielen beschrieben, sowie die Resultate der Korrelation und der Léngenmessung analysiert.

6.1 Sprossen-Segmentation

Die Segmentierung der Sprossen hat gut funktioniert. Was eine spétere Nachsortierung aber
unvermeidbar machte, war unter anderem die grofie Variation der Sprossen. Extrembeispie-
le mussten ebenso aussortiert werden, wie zu nahe beieinander liegende oder zu krumme
Sprossen. Die folgende Abb. 26 zeigt einen Teil der ausgewahlten Sprossen.

Abbildung 26: Ein Teil der manuell ausgewahlten Sprossen

6.2 Spharoid-Segmentation

Die Sphéroidsegmentation hat bis auf Bilder mit dunklen Sphéroid und dunklen Sprossen
oder zu hellen Sphéroiden ebenfalls gut funktioniert. Beispiele fiir unzureichende Segmenta-
tionsergebnisse sind in Abb. 27 und Abb. 28 zu sehen. In Abb. 27 ist die linke Sprosse sehr
breit und dunkel, was Unterscheidung vom Sphéroid nahezu unmoglich macht. Die bunten
Geraden stellen die manuell markierten Sprossen dar.

Abbildung 28 zeigt eine zu kleine Segmentation des Sphéroids. Die Ursache ist der mangelnde
Farbunterschied zwischen Hintergrund und Zellkorper. Dies stellt aber keine Beeintrachti-
gung der Sprossenmessung dar, sondern erhoht nur die Kosten der Korrelation, da auch
Kanten im Sphéroid korreliert werden.



6 Ergebnisse

Abbildung 28: schlechte Erkennung des Sphéroids

22
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6.3 Korrelation und Langenmessung

Bei Bildern mit wenigen Sprossen ist die Sprossenform anhand des Korrelationsergebnises
relativ gut zu erkennen. In Abb. 29 ist in der Mitte das Korrelationsergebnis und links der
Resultat der Geradengenerierung mit Maximalabstand 25 von Pixeln, rechts mit Maximal-
abstand 20 von Pixeln zu sehen. An den beiden unteren Sprossen ist im Bild sieht man die
Schwierigkeit die Punkten zu Geraden zu verbinden. In Abb. 30 wurden die Geraden mit
einem Abstand von maximal 25 Pixeln verbunden.

Abbildung 30: Gefundene und Vermessene Sprossen
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Wenn jedoch eine grofie Zahl an Sprossen im Bild vorhanden ist, wird es zunehmend schwerer
die Korrelationspunkte den jeweiligen Sprossen zuzuordnen.

Abbildung 31: oben die verbundenen Punkte unten das Ergebnis des Houghvotings
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben zu Beginn die schon markierten Sprossen aus den Bildern ausgelesen und geeig-
nete Sprossen fiir die Korrelation ausgewéhlt. Nachfolgend wurden die Sprossenquerschnitte
in Klassen unterteilt.

Als néchstes wurden die Orginalbilder mit dem Gradientenfilter auf ihre Kanten reduziert.
Um kleine Grauertunterschiede im Hintergrund herauszufiltern wurden nur die geraden Kan-
ten weiterverwendet. Die Kanten im inneren des Sphéroids konnten wir durch die Segmen-
tation desselbigen eliminieren. Anhand der Gradientenrichtungen der Kanten wurden Spros-
senkandidaten aus den Orginalbildern ausgelesen und mit den Templates der Sprossenquer-
schnitte korreliert. Durch die Anwendung des Houghfilters wurden die Korrelationsergebnisse
auf die Punkte reduziert, die in etwa auf Geraden lagen. Anschliefend wurden die Anfangs-
und Endpunkte der Geraden verbunden und ihre Lénge gemessen. Das Verbinden der Punkte
stellte sich besonders bei einer groffen Anzahl und eng benachbarten Sprossen als schwierig
heraus.

Verbesserungsmoglichkeiten sehen wir unter anderem in der Erstellung des Codebooks und
der Geradenfindung.

Als Prototypen einer Klasse haben wir stets den ersten Kandidaten gewéhlt. Besser wire
gef. den Sprossenquerschnitt als Template zu wahlen, der den am héufigsten vorkommenden
Kandidaten am &hnlichsten ist.

Alternativ zur Geradenfindung im Ortsraum, ist auch eine Separierung im Houghraum denk-
bar. Da sich alle Punkte, die auf einer Gerade liegen im Houghraum an einer Stelle kreuzen,
konnte man diese Punkte in einer Liste speichern. Anschliefend miissten die Punkte sortiert
und verbunden werden, falls sie einen Maximalabstand nicht {iberschreiten.
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