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1 Einleitung

Biologische Phänomene lassen sich heute durch eine Vielzahl von mikroskopischen

Verfahren und Methoden besser denn je abbilden. Mittlerweile ist es in fast jedem

Labor möglich, mikroskopische Bilder auf Rechnern gut darzustellen und zu spei-

chern. Dabei können Daten in vielfältiger Weise als Stillbilder, Videos, 3D Volu-

menbilder oder sogar 4D Volumenvideo aufgenommen werden. Zudem können über

Fluoreszenzmethoden verschiedenste Probenbestandteile sichtbar gemacht und bes-

ser voneinander differenziert werden.

Die Auswertung dieser Daten gestaltet sich jedoch häufig als sehr monoton und

nimmt viel Arbeitszeit in Anspruch. Großer Nachteil der Auswertung von Hand ist

auch eine oft subjektive Einschätzung der Daten. Dabei ist die Qualität der Analyse

stark von den Fähigkeiten und Vorlieben einzelner Personen abhängig. Zur Verein-

fachung von mikroskopischen Analysen, Verbesserung derer Reproduzierbarkeit und

Eingrenzung von Fehlerquellen kommen deshalb in der Biologie zunehmend Metho-

den der Bildverarbeitung und Bilderkennung zum Einsatz.

Diese Probleme gelten auch für Phytoplankter, die häufig über mikroskopische Me-

thoden charakterisiert und analysiert werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden dabei

Fragestellungen bearbeitet, die es mit Hilfe von automatischer Mikroskopie, Bildver-

arbeitung und Bilderkennung möglich machen sollen, deren Analyse zu vereinfachen

und zu verbessern.

Im ersten Abschnitt der Arbeit wird hierfür der Aufbau eines Systems zur automa-

tisierten Analyse von Phytoplanktongemeinschaften dargestellt. Diese liefern, auf-

grund ihrer Diversität und der Veränderung von Populationen in Abhängigkeit von

den vorherrschenden Lebensbedingungen, einen wichtigen Parameter für die Bewer-

tung von Wasserqualitäten. Dabei ist die heute als Standardmethode durchgeführte

Analyse von Hand sehr arbeitsintensiv, mit viel Spezialwissen verknüpft und fehler-

anfällig.
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In der derzeitigen Analyse von Phytoplanktern ist eine Bestimmung des viablen

Anteils an Organismen sehr komplex. Bestehende Methoden sind entweder sehr zei-

tintensiv oder ermöglichen keinen Einblick auf Organismusebene, sondern nur einen

Durchschnitt aller Organismen. Eine Analyse auf der Zellebene kann jedoch einen

wertvollen Faktor zur detaillierten Analyse von Populationsveränderungen und de-

ren Ursachen darstellen. Auf Grundlage dieser Problematik wird im zweiten Teil

der Arbeit die Entwicklung und Validierung einer Methode zur automatisierten und

schnellen Analyse der Viabilität auf Zellebene dargestellt. Die Methode wurde im

Rahmen dieser Arbeit zunächst für das Cyanobakterium Synechocystis sp. 6803 eta-

bliert, ist grundsätzlich aber auch für andere Phytoplankter anwendbar. Als Mitglie-

der des Phytoplanktons werden Cyanobkaterien zum einen bei der Bewertung der

Wasserqualität erfasst. Zum anderen kommt ihnen ein gesteigertes Interesse für die

Nutzung zur Biobrennstoffproduktion zu und geeignete Methoden zur Kulturüber-

wachung werden immer bedeutender.

1.1 Plankton - Einordnung des Begriffs

Der Begriff Plankton wurde erstmals vom deutschen Zoologen Victor Hensen verwen-

det. Hiermit sollte die Beschreibung einer Gesellschaft an Lebewesen, die zuvor von

Johannes Mueller mit Hilfe eines feinen durchlässigen Netzes gefischt wurde, besser

gelingen. Dabei ist der Begriff vom griechischen Wort planktos (altgr. πλαγκτ óν)

abgeleitet und bedeutet soviel wie driften. Hensens erste Definition dieser Gemein-

schaft von Organismen lautete dabei wie folgt: „Ich verstehe darunter Alles was im

Wasser treibt, einerlei ob hoch oder tief, ob todt oder lebendig“ (Hensen, 1887). Dabei

wird impliziert, dass Plankter nicht in der Lage sind ihren Aufenthaltsort entgegen

Strömungen und Eigenbewegungen des Wassers zu verändern. Dies grenzt sie vom

Nekton ab, das seine Position imWasser trotz größerer Strömungen selbst bestimmen

kann (z.B. Fische oder Säugetiere) (Reynolds, 1984).

Die heutige Definition des Planktons orientiert sich dabei noch immer an dieser ersten

Definition. Unter dem Begriff Plankton wird heute eine Gesellschaft an Lebewesen

zusammengefasst, die meist relativ klein sind (Mikrometer - Zentimeter), im Wasser

leben und mit dem Strom des Wassers driften. Hier kann noch zwischen Lebewesen

unterschieden werden, die in ihrem gesamten Lebenszyklus dem Plankton zugeord-
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net werden (Holoplankton) und Lebewesen, die nur einige Zyklen ihres Lebens als

Plankter verbringen (Meroplankton).

Eine weitere Einteilung erfolgt über die trophische Rolle der Organismen. Hier wer-

den die im Folgenden näher erläuterten drei Gruppen unterschieden:

Phytoplankton

Unter diesem Begriff werden alle photosynthetisch aktiven Organismen zusammenge-

fasst, die die oberen, sonnendurchstrahlten Gewässerlagen besiedeln. Aufgrund ihrer

photosynthetischen Aktivität bauen sie über die CO2-Fixierung mit Hilfe von Son-

nenenergie Biomasse auf und sind die Primärproduzenten in Gewässern. Der Haupt-

anteil der Spezies im Phytoplankton wird von Kieselalgen, Grünalgen, Goldalgen,

Dinoflagellaten, Cyanobakterien, Cryptomonaden und Haptophyta gebildet (Gra-

ham et al., 2009).

Zooplankton

Diese Gruppe von Planktern fasst alle Organismen zusammen, die andere Plankton-

organismen als Nahrungsquelle nutzen. Dabei kann zwischen Planktern, die sich di-

rekt von Phytoplankton ernähren (Herbivore) und Planktern, die sich von anderem

Zooplankton ernähren (Carnivore) unterschieden werden. Sie alle bilden die Nah-

rungsquellen von Konsumenten mit höherem trophischen Level (Lalli und Parsons,

1997).

Bakterioplankton

Unter dieser Gruppe werden Bakterien zusammengefasst, die entweder frei im Was-

ser oder an Detritus bzw. andere Plankter angeheftet vorkommen. Vorrangig handelt

es sich hierbei um heterotrophe Bakterien, welche ihre Energie über die Zersetzung

von organischen Materialien beziehen und somit eine wichtige Rolle in der Remine-

ralisierung spielen (Sommer, 2005).

Bei der Einteilung über die trophische Rolle kann nicht immer eine klare Trenn-

linie gezogen werden. Als Grenzfall existieren mixotrophe Plankter, die Photosyn-
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these betreiben können und sich auch von anderen Organismen ernähren können.

Beispiel sind einige Dinoflagellaten, die in Abhängigkeit von den vorherrschenden

Bedingungen phototroph oder heterotroph leben können (Nabors, 2007).

Zudem findet eine Einteilung nach Größe statt, die in den Bereichen von mehreren

Zentimetern und Bruchteilen von Mikrometern liegt (Tabelle 1.1).

Tabelle 1.1: Einteilung des Planktons nach Organismusgröße nach Sommer (2005).

Bezeichnung Größenordnung Organismen

Megaplankton > 20 mm größte Zooplankter bspw. Quallen

Macroplankton 2-20 mm große Zooplankter bspw. Fischlarven

Mesoplankton 0,2-2 mm “klassische“ Zooplankter bspw. Ruderfuß-
krebse, größte Einzeller, kolonienbildende
Phytoplankter bspw. Volvox

Mikroplankton 20-200 µm Großteil der Phytoplankter, Protozoen

Nanoplankton 2-20 µm Phytoplankter, Protozoen

Picoplankton 0,2-2 µm Bakterien, kleinste Phytoplankter

Femtoplankton < 0,2 µm Viren, Phagen

Da Plankton sowohl in Salz- als auch Süßwasser anzutreffen ist und hier deutlich un-

terschiedliche Lebensbedingungen vorliegen, wird darüber hinaus zwischen marinem

Plankton und Süßwasserplankton differenziert.

1.2 Rolle des Phytoplanktons bei der Einschätzung von

Gewässern

Der Schutz von Gewässern und die damit verbundene ökologische Bewertung wird

über die Europäischen Wasserrahmenrichtlinie 2000/69/EG geregelt. Dabei werden

Daten über die biologischen Komponenten Phytoplankton, Phytobenthos, Makro-

phythen, Makrozoobenthos sowie Fische neben hydrochemischen und gewässerstruk-

turellen Parametern zur Analyse genutzt (Euopäische Union, 2000). Dem Phyto-

plankton kommt, neben dem Phytobentos und den Makrophyten, eine wichtige Rolle

zu, da hier die Zusammenhänge zwischen Artzusammensetzung eines Gewässers und

dem Vorkommen von Indikatorarten, sowie dem ökologischen Zustand von Gewäs-

sern am intensivsten erforscht und am eindeutigsten hergestellt sind. Die Analyse des

6



Phytoplanktons hat zudem die Vorteile, dass die Taxonomie weit entwickelt ist und

dass vergleichsweise geringe Kosten durch die Probennahme und Analytik entstehen.

Dabei müssen die Phytoplanktonabudanz und -zusammensetzung sowie Blütenfre-

quenz und Blütenintensität erfasst werden (Euopäische Union, 2000; Solimini et al.,

2006). Die erfassten Werte werden vorrangig zur Ermittlung der Eutrophierung der

Gewässer eingesetzt (Carvalho et al., 2013). Zudem sind aber auch die Bestimmun-

gen von organischen Verschmutzungen und Versauerungen möglich (Maileht et al.,

2013).

Da die Planktongemeinschaften regionalen Veränderungen unterliegen, müssen natio-

nale Anpassungen für die Analyse erfolgen. In der Überwachung von deutschen Ge-

wässern wird der Parameter Phytoplankton zur Bewertung von Seen sowie plankton-

dominierten Fließgewässern eingesetzt (Mischke et al., 2005; Mischke, 2006; Mischke

und Nixdorf, 2008; Nixdorf et al., 2006; Mischke et al., 2011). Für eine Standardi-

sierung der Phytoplanktonanalyse wurden dabei in nationalen Studien Taxa iden-

tifiziert, die als Indikator für unterschiedliche Gewässerqualitäten genutzt werden

können. Diese wurden mit einer jeweils festgelegten Mindestbestimmungstiefe als In-

dikatortaxa für stehende Gewässer und Fließgewässer in der harmonisierten Taxaliste

für Phytoplankton zusammengefasst (Mischke und Kusber, 2006).

1.2.1 Konventionelle Methoden

Bei der klassischen Analyse von Gewässern werden zur Probengewinnung Wasser-

schöpfer verwendet. Anschließend wird die Probe mit Lugol’scher Lösung fixiert, um

eine Veränderung der Probenzusammensetzung zu verhindern. Nach dem Utermöhl-

Verfahren werden darin befindliche Phytoplankter qualitativ und quantitativ erfasst

(Hoehn, 1998; Utermöhl, 1958). Dabei werden die Phytoplankter in einer Sedimenta-

tionskammer abgesetzt und anschließend im Umkehr-Mikroskop mikroskopiert. Für

die Bestimmung der Wasserqualität müssen hierbei pro Probe mindestens 400 Orga-

nismen erfasst werden (Mischke et al., 2005).

Des Weiteren ist die Ermittlung der Biomasse des Phytoplanktons notwendig, wel-

che durch das Ausmessen der Organismen mit einem Meßokular erfolgt (Hoehn,

1998). Nach Auszählung, Ermittlung der Biomasse und Berücksichtigung der jeweili-

gen biologischen Gewichtung des ermittelten Phytoplanktons kann der Trophieindex
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angegeben werden, welcher Aufschluss über die ökologische „Qualität“ gibt. Zur Be-

urteilung eines Gewässers werden jährlich je nach Gewässertyp mindestens fünf bis

sieben Phytoplanktonproben entnommen (Mischke et al., 2005; Nixdorf et al., 2006).

In alternativen Ansätzen werden Fluoreszenz-Mikroskope und Auflicht-Mikroskope

verwendet. Fluoreszenz-Mikroskope finden z.B. bei speziellen Fragestellungen wie

der Unterscheidung zwischen kleinen Blaualgen und kleinen Grünalgen bzw. Bak-

terien Anwendung. Zudem werden Auflicht-Mikroskope verwendet, um Phytoplank-

tonorganismen aus Membranfilterproben zu identifizieren. Dies wird vor allem dann

angewandt, wenn Organismen mit Gasvakuolen bzw. schlechten Sedimentationsei-

genschaften identifiziert werden sollen (Hoehn, 1998).

Durch die hohe morphologische Komplexität des Phytoplanktons wird die mikro-

skopische Analyse derzeitig noch von Hand durchgeführt. Neben dem hohen Zeit-

und Arbeitsaufwand, der durch die notwendige Erfassung der einzelnen Organismen

entsteht, können hier auch Probleme in der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse beste-

hen. Diese können dabei zwischen verschiedenen Personen aber auch einer einzelnen

Person auftreten (Culverhouse et al., 2003).

1.2.2 Automatisierung der Analyse

Durch die Automatisierung von Analysen soll die Reproduzierbarkeit verbessert und

der Arbeitsaufwand für den Menschen verringert werden. Für die Planktonidentifi-

kation wurden dabei bereits verschiedene Ansätze verfolgt.

Der Einsatz eines Flowcytometers ermöglicht eine sehr schnelle Analyse verschiedener

Phytoplanktongruppen und hat den Vorteil, dass die Fixierung der Proben unnötig

wird (Cellamare et al., 2010; Dubelaar und Jonker, 2000). Nachteilig ist hier, dass die

Organismen nur mit Hilfe von Lichtstreuungs- und Fluoreszenzsignalen unterschieden

werden können, was vor allem bei Nano- und Mikroplankton zu einer schlechten

Speziesauflösung führt (Dubelaar und Jonker, 2000; Erickson et al., 2012).

Ein weitere Möglichkeit stellt die parallele Analyse der gesamten Gemeinschaft über

metagenomische Ansätze dar. Da diese Methode auf genomischen Daten basiert,

hat sie großes Potential für eine hohe taxonomische Auflösung (Yan und Yu, 2011).

Durch noch hohe anfallende Kosten ist dieser Ansatz für den Routineeinsatz derzeitig

jedoch nicht geeignet. Analog können auch moderne barcoding Methoden, die auf der
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Sequenz und Struktur von genetischen Markern wie ribosomaler RNA basieren, für

eine parallele Analyse genutzt werden (Keller et al., 2010).

Für den Einsatz zur Quantifizierung besteht dabei bei beiden Ansätze die Schwierig-

keit, dass einzelne DNA oder RNA Moleküle nicht immer einem Organismus entspre-

chen und z.B. einzelne Organismen zum Teil auch mehrere Genome besitzen können.

Zudem können auch Variationen in Abhängigkeit von verschiedenen Wachstums-

phasen auftreten. Ferner müssen für eine Identifikation über die DNA sequenzierte

Referenzgenome zur Verfügung stehen, was zur Folge hat, dass nur bereits erfasste

Spezies in die Analyse integriert werden können.

Da die Taxonomie von Plankton auf morphologischen Unterschieden basiert, ist es

nahe liegend die digitale Bildanalyse für eine Unterscheidung zu nutzen. Hier exis-

tiert eine Vielzahl von Systemen welche Scanner, Durchflusssysteme und Videosyste-

me umfassen (Benfield et al., 2007; Culverhouse, 2007). Diese wurden überwiegende

für die Analyse von Zooplankton entwickelt und besitzen eine zu geringe Bildauflö-

sung, um eine genaue Unterscheidung von Phytoplankton zu ermöglichen. Aufgrund

ihrer hohen Auflösung sind Mikroskope besser für eine Analyse dieser Unterklasse

des Planktons geeignet. Da sie auch vorrangig in der Routineuntersuchung einge-

setzt werden, kann zudem auch eine gute Überprüfung von automatisiert gewonne-

nen Ergebnissen erfolgen. Ein publiziertes System ist das Plankton Struktur Analyse

(PLASA) System, welches für die Unterscheidung von Phytoplankton in Rahmen ei-

ner ökotoxikologischen Studie entwickelt wurde. Es integriert automatisierte Mikro-

skopie der Proben und eine anschließende automatisierte Bildanalyse (Rodenacker

et al., 2006). Für eine bessere Unterscheidung von verschiedenen Phytoplanktonar-

ten und von Phytoplankton und anderen Partikeln in der Probe (wie Zooplankton,

Detritus und anorganische Partikel) wurden Fluoreszenzaufnahmen von Chlorophyll

und Phycoerythrin in das System integriert. Dabei wurden die Proben zur Erhal-

tung ihrer Fluoreszenzeigenschaften nicht wie üblich mit Lugol’scher Lösung, sondern

mit Formaldehyd fixiert. Die Software wurde in IDL, einer proprietären Program-

miersprache für die eine kommerzielle Lizenz benötigt wird, entwickelt. Dies hat

möglicherweise die Weiterentwicklung des Systems verhindert, da bis heute nur eine

Unterscheidung von fünf verschiedenen Taxa beschrieben wurde (Rodenacker et al.,

2006).
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1.3 Fluoreszenzcharakteristika des Phytoplanktons

Verschiedene Objekte emittieren bei der Anregung mit meist kurzwelligem Licht

ohne weitere Präparation Fluoreszenzsignale. Ausgehend von verschiedenen Photo-

pigmenten des Photosystems können solche Autofluoreszenzsignale auch bei photo-

trophen Organismen beobachtet werden. Photopigmente stehen dabei am Beginn der

photosynthetischen Umwandlung von Lichtenergie in chemische Energie. Sie absor-

bieren Licht in definierten Wellenlängen und ermöglichen somit die Einkopplung der

Energie in das Photosystem. Dabei kommt es immer auch zu Verlusten, die neben

Wärme und Phosphoreszenz auch als Fluoreszenzsignal abgegeben werden. Um das

Spektrum der Sonne möglichst gut ausnutzen zu können, sind verschiedene Photopig-

mente mit unterschiedlichen Anregungswellenlängen in das Photosystem integriert.

Dabei können sie über entsprechend ausgewählte Anregungswellenlängen mit Hilfe

der Fluoreszenzmikroskopie separat voneinander identifiziert werden (Tabelle 1.2)

(X. Hu et al., 2010; Graham et al., 2009; Taiz und Zeiger, 2010).

Tabelle 1.2: Fluoreszenzeigenschaften der wichtigsten Photopigmente des Phyto-
planktons nach X. Hu et al. (2010) und Graham et al. (2009)

Pigment Hauptanregungsbande
(nm)

Hauptemissionsbande
(nm)

Chlorophyll a ca. 430 680

Chlorophyll b ca. 460 680*

Chlorophyll c ca. 440 680*

Karotenoide ca. 450 und 510 680*

Phycocyanin ca. 620 630-680

Phycoerythrin ca. 540 550-580

* Akzessorische Chlorophyllmoleküle und Karotenoide transferieren
die absorbierte Energie zum Reaktionszentrum von Chlorophyll a
und besitzen keine Autofluoreszenz.

Die unterschiedlichen Klassen des Phytoplanktons weisen weiterhin unterschiedliche

Zusammenstellungen in ihren Pigmentierungen auf (X. Hu et al., 2010; Beutler et al.,

2002). Die Hauptpigmente der wichtigsten Vertreter des Süßwasser-Phytoplanktons

sind für eine Übersicht in Tabelle 1.3 zusammengestellt. Die Karotenoide wurden
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dabei aufgrund der großen Vielfalt nicht berücksichtigt. Da Chlorophyll a in al-

len Phytoplanktonorganismen vorhanden ist, kann es gut für die Abtrennung von

restlichen Bestandteilen genutzt werden. Alle weiteren Pigmente ermöglichen eine

Differenzierung zwischen einzelnen Gruppen.

Tabelle 1.3: Hauptphotopigmente der dominanten Vertreter des Süßwasser-
Phytoplanktons (X. Hu et al., 2010; Beutler et al., 2002; Streble und Krauter, 2006)

Algenklasse Photopigmente

Dinophya (Dinoflagellaten) Chlorophyll a & c

Bacillariophyta (Kieselalgen) Chlorophyll a & c

Chrysophyceae (Goldalgen) Chlorophyll a & c

Cyanobacteria (Blaualgen) Chlorophyll a, Phycocyanin, Phycoery-
thrin

Cryptophyta (Kryptomonaden) Chlorophyll a & c, Phycocyanin, Phycoe-
rythrin

Chlorophyceae (Grünalgen) Chlorophyll a & b,

Euglenophyta (Augenflagellaten) Chlorophyll a & b

Xanthophyceae (Gelbgrünalgen) Chlorophyll a

Neben den Autofluoreszenzsignalen der Photosysteme wurde von Tang und Dobbs

(2007) eine unspezifische grüne Autofluoreszenz in verschiedenen Phytoplanktern

beschrieben. Diese wird bei ähnlicher Wellenlänge wie die Autofluoreszenz des Chlo-

rophylls angeregt. Allerdings ist der Effekt im Phytoplankton nur schlecht untersucht

und die hierfür verantwortlichen Moleküle sind weitestgehend unbekannt. Ein ähnli-

ches Phänomen wurde bereits in höheren Pflanzen beschrieben und wird dort von ei-

ner Vielzahl von unterschiedlichen Molekülen wie Flavonoiden (z.B. FAD), Zimtsäu-

ren (z.B. Ferulasäure), Betaxanthinen und Pyridinnukleotiden (z.B. NAD(P)H) her-

vorgerufen (Hense et al., 2008). Inwiefern diese Moleküle auch im Phytoplankton eine

Rolle spielen, ist noch nicht weiter beschrieben.

1.4 Bestehende Methoden zur Viabilitätsanalyse

Ein wichtiger Parameter zur Analyse von Phytoplanktonpopulationen oder aber auch

von Monokulturen im Labor ist deren Anteil an viablen Zellen. Hiermit können Rück-
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schlüsse auf optimale Kulturbedingungen und die vorhandenen Wachstumsbedingun-

gen getroffen werden. Zudem können wertvolle Informationen über Stress, Zellalter

und respiratorische Rate durch sich verändernde Bedingungen gewonnen werden.

Eine sehr einfache bestehende Methoden zur Fitnessanalyse sind Absorptionsspek-

tren, die eine Übersicht über den Gesamtgehalt an Pigmenten und deren Verteilung

in einer Kultur geben. Hierfür kann auch die Konzentration an Chlorophyll oder die

Chlorophyllkonzentration/OD750 herangezogen werden (Tandeau de Marsac, 1977).

Nachteil beider Methoden ist, dass die Analyse einzelner Zellen nicht möglich ist,

sondern nur ein Durchschnitt über die gesamte Probe gebildet werden kann. Somit

kann keine Aussage über den Anteil an viablen und nicht viablen Zellen in der Kultur

getroffen werden.

Die Standardmethode zur Bestimmung des Anteils an viablen Zellen in Monokultu-

ren ist das Ausplattieren und eine anschließende Koloniezahlbestimmung. Allerdings

ermöglicht sie keine zeitnahe Analyse, da Kolonien meist erst nach einer Woche

Wachstum gezählt werden können.

Zudem kann die Viabilität von Zellen über Fluoreszenzfärbungen ermittelt werden.

Dabei kann zum Beispiel die Autofluoreszenz von Chlorophyll für die Identifikation

von viablen Zellen und der Farbstoff SYTOX Green für die Identifikation von nicht

viablen Zellen genutzt werden (Sato et al., 2004). Alternativ wurde auch der Einsatz

des Fluoreszenzfarbstoffes Neutral Red beschrieben (Zetsche und Meysman, 2012).

Auch wenn die Fluoreszenzfärbung schneller Ergebnisse liefert, erfordert sie Zeit

und ist mit zusätzlichen Kosten verbunden. Für eine Automatisierung wurde der

Einsatz von Flowcytometern beschrieben, bei dem der Anteil an viablen Zellen einer

Microcystis Kultur nach vorhergehender Fluoreszenzfärbung bestimmt wurde (Lee

et al., 2000). Dieser Ansatz hat den Vorteil schneller und reproduzierbarer zu sein.

Allerdings ist auch hier eine Färbung erforderlich.

1.5 Bildverarbeitung und Bilderkennung in der Biologie

Um den Arbeitsaufwand bei der Bildauswertung zu reduzieren und die Analysen

vergleichbar zu machen, werden in der Biologie zunehmend Methoden der Infor-

matik eingesetzt. Nach Peng (2008) wurde die Verarbeitung und Auswertung von

Bildern biologischer Proben erstmals als bioimage informatics neu definiert. Diese
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Bereich kann grob in die beiden Themengebiete Bildverarbeitung und Bilderkennung

aufgegliedert werden. Die Bildverarbeitung hat dabei das Ziel, die im Bild vorhan-

denen Informationen durch verschiedenste Manipulationen bestmöglich abzubilden

und/oder einzelne Bestandteile aus dem Gesamtbild zu extrahieren. Dabei ist die

Interpretation und Analyse der Daten weiterhin vom Menschen abhängig. Dagegen

wird in der Bilderkennung versucht, das Eingangsbild in entsprechende vordefinier-

te Klassen einzuordnen (Uchida, 2013). Der Übergang zwischen beiden Bereichen

gestaltet sich allerdings sehr fließend. Um optimale Ergebnisse zu erzielen, werden

zum Lösen konkreter Fragestellungen daher meist Methoden aus beiden Bereichen

miteinander kombiniert.

Für die Analyse von biologischen Bildern sollten dabei einige besondere Faktoren

berücksichtigt werden. Zum einen sind die Objekte selbst oft erschwert abzubilden.

Häufige Charakteristika, die dies verursachen sind eine sehr geringe Größe, Trans-

parenz, ungenaue Begrenzungen und Texturen, Überlappungen, Veränderungen in-

nerhalb des Objektes (hier vor allem durch Sterben von Zellen oder Photobleaching-

Effekte) oder auch Deformationen während des Sterbens. Zum anderen können durch

die in der Mikroskopie vorhandenen Aufnahmebedingungen Probleme entstehen. Bei-

spielsweise enthalten Fluoreszenzaufnahmen aufgrund der geringen Signalintensität

oft ein hohes Hintergrundrauschen, welches die weitere Auswertung erschwert (Uchi-

da, 2013). All dies lässt die Verarbeitung und Erkennung von biologischen Bildern

deutlich komplexer werden, als sie bei bekannten Fragestellungen, wie der Erkennung

von Schrift oder besser definierten Gegenständen wie Autos ist.

Die Anwendungsgebiete der Bildverarbeitung und Bilderkennung sind in der Bio-

logie weit gefächert, da viele Prozesse die auf Bildern festgehalten werden können

automatisch analysiert werden können. Einsatzgebiete sind z.B. die Quantifizierung

und Identifizierung unterschiedlicher Zell-Phänotypen und subzellulärer Merkmale

(Carpenter et al., 2006), die dreidimensionale Kartierung von Modellorganismen oder

einzelner Zellen über Expressionsbilder (Long et al., 2009; Carson et al., 2005), die

Analyse von biologischen Prozessen innerhalb von Zellen über z.B. das Verfolgen von

Mikrotubuli (Altınok et al., 2007) oder aber auch die Rekonstruktion und Darstellung

von dreidimensionalen Strukturen (Schmid et al., 2010; Longair et al., 2011).

Dabei ermöglicht die Kombination mit automatisierten Mikroskopieroutinen, dass ei-
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ne Vielzahl von bildbasierten Anwendungen im Hochdurchsatz durchgeführt werden

können (Wollman und Stuurman, 2007). Zudem kommen Bildverarbeitungstechniken

auch in Hochdurchsatzprozessen wie der Microarrayauswertung (White et al., 2005)

oder dem Quantifizieren von Fluoreszenzsignalen von Next Gen Sequenzierungs-

Methoden (Shendure und Ji, 2008; Metzker, 2010; Loman et al., 2012) zum Einsatz.
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2 Zielstellung

Zielstellung der Arbeit war es Methoden der Mikroskopie, Bildverarbeitung und Bil-

derkennung für die Charakterisierungen verschiedener Phytoplankter einzusetzen,

um deren Analyse zu verbessern und zu automatisieren.

Im ersten Teil der Arbeit war es Ziel, ein System zur automatisierten Erkennung ver-

schiedener Phytoplankter zu etablieren, welches in der Wasserqualitätsanalyse einge-

setzt werden kann. Hierzu wurden für eine Automatisierung geeignete mikroskopische

Verfahren für Hellfeld und Fluoreszenz etableirt. Es wurden für die Fragestellung

geeignete Methoden zur Bildauswertung als Plugin für die Bildverarbeitungssoftwa-

re ImageJ erstellt. Um eine Unterscheidung der Plankter zu ermöglichen, wurden

zudem geeignete Klassifikationsverfahren ausgewählt und in ImageJ integriert. Das

aufgebaute System wurde mit definierten Mischproben überprüft. Hierbei wurde auf

Indikatortaxa, die besonders gut für die Analyse der Wasserqualität geeignet sind,

zurückgegriffen.

Im zweiten Teil der Arbeit wurde eine neue Methode für die vereinfachte Viabili-

tätsanalyse von Phytoplanktern entwickelt. Diese kann zum einen bei der Analy-

se von Phytoplanktongemeinschaften neue Erkenntnisse ermöglichen. Zum anderen

kann hierdurch die Überwachung von Wachstumsbedingungen in Algenmonokulturen

verbessert werden. Hierbei sollte der Effekt, dass neben der roten Chlorophyllfluo-

reszenz bei gleicher Anregungswellenlänge eine grüne unspezifische Fluoreszenz in

den Organismen beobachtet werden konnte, genutzt werden. Im Rahmen der Arbeit

wurde anhand des Modellorganismus Synechoscystis sp. 6803 untersucht, inwiefern

der Effekt zur Unterscheidung von viablen und nicht viablen Organismen genutzt

werden kann und welche Einsatzmöglichkeiten er bietet. Die Bildaufnahme und die

Bildauswertung wurden über entsprechende Methoden automatisiert.
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3 Material und Methoden

3.1 Materialien

Von den für die Laborarbeiten verwendeten Substanzen werden hier nur Nicht-

Standard-Substanzen aufgeführt und genauer spezifiziert. Alle Substanzen hatten

üblicherweise p. A. Qualität und wurden, wenn nicht anders spezifiziert, von Roth,

Sigma-Aldrich oder Merck bezogen. Es werden nur Laborgerätschaften aufgeführt,

die nicht zur Standardeinrichtung eines Labors gehören oder bei denen die genauere

Spezifikation aus anderen Gründen nötig ist.

3.1.1 Verbrauchsmaterialien

Medien und Lösungen (alphabetisch)

3NBBM+V Medium 8,82 mM NaNO3, 0,17 mM CaCl2 * 2 H2O,

3,04 mM MgSO4 * 7 H2O, 0,33 mM K2HPO4 * 3

H2O, 1,29 mM KH2PO4, 0,43 mM NaCl, 11 nM Vitamin

B12, 0.003 mM Vitamin B1, 1 nm Biotin, 0.02 mM EDTA

und Spurenelemente

BG11 Medium 17,65 mM NaNO3, 0,18 mM K2HPO4 * 3 H2O, 0,03 mM

Citronensäure, 0,003 mM EDTA (Dinatrium Magnesium),

0,19 mM Na2CO3, 0,03 mM Ammoniumeisencitrat und

Spurenelemente

Diat Medium 0,41 mM Na2SiO3, 4 nM Vitamin B12, 3 %Vol. Erdextrakt,

0.003 mM Ammoniumeisencitrat, 0,03 mM Citronensäure,

0,18 mM K2HPO4 * 3 H2O, 0,02 mM FeSO4, 0,01 mM

EDTA und Spurenelemente
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ErbsMS 1 Erbse und 200 ml eines Sand-Gartenerde Gemischs (Ver-

hältnis 1:1) wurde in einem 1 l Erlmayerkolben mit 1 l dest.

Wasser aufgefüllt und an zwei aufeinander folgenden Tagen

für 1 Stunde gekocht.

Erdextrakt 100 g Gartenerde wurden mit 1 l dest. H2O aufgefüllt und

an zwei aufeinander folgenden Tagen für jeweils 1 Stunde

gekocht.

ES Medium 2 mM KNO3, 0,11 mM K2HPO4, 0,08 mM MgSO4 * 7

H2O, 3 %Vol. Erdextrakt, 0,02 mM FeSO4, 0,01 mM EDTA,

Spurenelemente

ES-B12 Medium ES Medium, 4 nM Vitamin B12

Euglena Medium 12,19 mM Natriumacetate, 1 g/l Rindextrakt, 2 g/l Bacto-

Tryptone, 2 g/l Hefeextrakt, 3 %Vol. Erdextrakt

Formaldehyd Lösung 90 %Vol. PBS Puffer, 10 %Vol. Paraformaldehyd

+V Medium 90 %Vol. ES Medium,10 %Vol. Euglena Medium,

0,002 mM Vitamin B1 und 4 nM Vitamin B12

3.1.2 Biologisches Ausgangsmaterial

Viabilitätsanalyse

Für die Entwicklung und Etablierung des Viabilitätsassays wurde der Stamm Syn-

echocystis sp. PCC6803 von Cyano Biofuels GmbH zur Verfügung gestellt. Dieser

wurde in T75 Kulturflaschen in BG11 Medium kultiviert. Der Stamm wurde im

Minitron-Schüttler mit Photosyntheselicht bei 35°C, 55 rpm und einer kontinuierli-

chen Belichtung von 20 µE/m2 gehalten. Die Kultur wurde durch Verdünnen in der

logarithmischen Wachstumsphase gehalten.

Automatisierte Phytoplanktonerkennung

Die für diese Arbeiten genutzten Stämme sind im Folgenden inklusive ihrer Herkunft

aufgelistet. Sie wurden in T75 Kulturflaschen in den jeweils vermerkten Kulturme-

dien kultiviert. Die Kulturen wurden bei Raumtemperatur und Tageslicht gehalten.

Sie wurden in wöchentlichen Abständen mikroskopiert und verdünnt.

Cyclotella meneghiniana (Göttingen, SAG 2136, ES-B12 Medium)
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Anabaena sp. (Cyano Biotech GmbH, CBT 149, BG11 Medium)

Chlorogonium elongatum (Göttingen, SAG 31.98, 3NBBM+V Medium)

Cryptomonas ovata (Göttingen, SAG 979-3, ES-B12 Medium)

Desmodesmus perforatus (U. Mischke, Müggelsee, Berlin)

Staurastrum tetracerum (Göttingen, SAG 7.94, ErbsMS Medium)

Botryococcus braunii (Göttingen, SAG 807-1, BG11 Medium)

Pediastrum duplex (Göttingen, SAG 28.83, ErbsMS Medium)

Trachelomonas volvocina (Göttingen, SAG 1283-4, +V Medium)

Crucigenia tetrapedia (Göttingen, SAG 9.81, BG11 Medium)

Fragilaria crotonensis (Göttingen, SAG 28.96, Diat Medium)

Nitzschia palea (Göttingen, SAG 1052-3a, Diat Medium)

Monoraphidium minutum (Göttingen, SAG 243-1, ES Medium)

Ankistrodesmus falcatus (Göttingen, SAG 202-2, BG11 Medium)

Monoraphidium contortum (Göttingen, SAG 47.80, ES Medium)

Pandorina morum (Göttingen, SAG 60-1a, ES Medium)

Tetraedron caudatum (Göttingen, SAG 2091, ErbsMS Medium)

Actinastrum hantzschii (Göttingen, SAG 52.81, ES Medium)

Aphanizomenon gracile (Göttingen, SAG 31.79, ES Medium)

Limnothrix redekei (Göttingen, SAG 3.89, BG11 Medium)

Merismopedia glauca (Göttingen, SAG 48.79, ES Medium)

Coelastrum microporum (Göttingen, SAG 2292, ErbsMS Medium)

3.1.3 Geräte

Automatisches inverses Fluoreszenzmikroskop Bio-

revo BZ 9000 mit Steuerungssoftware BZ II Viewer

(Keyence, Japan)

Fluoreszenzfilterset Chlorophyll a, b & c

Anregung: BrightLine HC 435/40 nm (Semrock, USA)

Strahlenteiler: HC BS 510 nm (Semrock, USA)

Emission: E 515 nm Langpass (Chroma, USA)
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Fluoreszenzfilterset Phycoerythrin

Anregung: BrightLine HC 543/22 nm (Semrock, USA)

Strahlenteiler: HC BS 562 nm (Semrock, USA)

Emission: BrightLine 593/40 nm (Semrock, USA)

Fluoreszenzfilterset Phycocyanin

Anregung: BrightLine HC 600/37 nm (Semrock, USA)

Strahlenteiler: Q 625 nm LP (Chroma, USA)

Emission: BrightLine HC 655/40 nm (Semrock, USA)

Neubauer Zählkammer (Tiefe 0,02 mm) (Marienfeld, Deutschland)

Minitron Schüttler mit Photosyntheselampe (Infors HT, Schweiz)

Spektrophotometer UV 1800 (Shimadzu, Japan)

Utermöhl-Kammer (Hydro-Bios, Kiel)

3.1.4 Software

AutoHotkey - Programm zur Automatisierung von

Maus- und Tastaturbefehlen

(Chris Mallet, 2004-2013)

Eclipse 3.7.2 - Integrierte Entwicklungsumgebung

zur Entwicklung von Software

(Eclipse Foundation, Inc., Kana-

da)

Encog 3.1 - Umgebung für verschiedene Algorith-

men des maschinellen Lernens

(Heaton, 2010)

ImageJ 1.43u - Bildverarbeitungsprogramm (Rasband, 1997)

ImageJ Directionality Histogram Plugin (Tinevez, 2010; Rezakhaniha

et al., 2012)

ImageJ Eliptic Fourier Descriptor (EFD) Plugin (Boudier und Tupper, 2009)

ImageJ Image Moments Plugin (Prodanov, 2008)

ImageJ Texture Analyzer Plugin (Cabrera, 2006)

Lire Java Bibliothek 0.9.3 - Umgebung für Algo-

rithmen der Merkmalsberechnung

(Lux und Chatzichristofis, 2008)

R base package 2.14.1-1 - Umgebung für statistische

Berechnungen und Erstellung von Grafiken

(R Foundation)

RStudio 0.97.551 - Integrierte Entwicklungsumge-

bung für R

(RStudio,Inc, 2009-2012)
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Waikato Environment for Knowledge Analysis

(Weka) 3.7.9 - Sammlung von Algorithmen des ma-

schinellen Lernens

(Hall et al., 2009)

3.2 Methoden

Im Folgenden sind die in der Zielstellung beschriebenen Methoden zur automatisier-

ten Analyse unterschiedlicher Phytoplankter beschrieben.

3.2.1 Mikrobiologische Methoden

Kulturvorbereitung zur Validierung der Viabilitätsmessung

Eine viable Synechocystis-Kultur wurde in zwei Proben aufgeteilt (jeweils 20 ml und

OD750 = 2). Um nicht viable Zellen zu erhalten, wurde eine der beiden Proben in ei-

ner Schottflasche für 5 Tage bei 60 °C auf einem Magnetrührer inkubiert. Die zweite

Probe wurde währenddessen im Minitron-Schüttler mit Photosyntheselicht bei 35°C,

55 rpm und einer kontinuierlichen Belichtung von 20 µE/m2 weiter kultiviert. Von

beiden Kulturen wurde anschließend die Zellzahl mit Hilfe einer Helber Zählkam-

mer bestimmt und die Konzentration auf 5*107 Zellen/ml eingestellt. Die Kulturen

wurden in den Verhältnissen von 1:0, 4:1, 2:1, 1:4 und 0:1 gemischt.

OD750 Messung und Absorptionsspektroskopie

Die optische Dichte der Synechocystis-Kultur wurde am Spektrophotometer bei 750

nm bestimmt. Zur Aufnahme der Absorptionsspektren wurden die Proben auf eine

optische Dichte von 0,65 eingestellt. Die Spektren wurden im Bereich von 300 - 800

nm aufgenommen.

Konzentrationsbestimmung von Chlorophyll

Nach Tandeau de Marsac (1977) wurden 2 ml der Synechocystis-Kultur bei 15000 g

für 10 min zentrifugiert. 1900 µl des Überstandes wurden verworfen und die Zellen

mit Hilfe eines Ultraschallbades resuspendiert. Anschließend wurden 900 µl Metha-

nol (100 %) zur Probe gegeben und diese für 1 Stunde bei +4 ◦C und Dunkelheit

inkubiert. Nachdem die Probe für 10 min bei 15000 g zentrifugiert wurde, wurde
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die Absorption bei 650 nm bestimmt. Die Chlorophyllkonzentration wurde mit Hilfe

folgender Formel bestimmt:

Chlorophyll(µg/ml) = (Abs650 ∗ 13, 9)/2ml (3.1)

Die Bestimmung der Chlorophyllkonzentration erfolgte für alle Proben in Duplikaten.

Ausplattieren der Synechocystis-Kultur

Um die Anzahl an viablen Zellen pro ml zu bestimmen, wurden 5 ∗ 104 Zellen einer

Probe auf BG11 - Agarplatten (BG11, 1% Agar) ausplattiert (innerer Durchmesser:

87 mm ; Wachstumsfläche: 60,1 cm2). Anschließend wurden die Platten für eine Wo-

che bei Raumtemperatur und 10 µE/m2s inkubiert. Jede Probe wurde in Triplikaten

plattiert.

Sedimentation von Phytoplanktonproben

Die Planktonproben wurden mit Paraformaldehyd (1%) fixiert und für die anschlie-

ßende Mikroskopie nach Utermöhl (1958) in einer Utermöhl-Kammer sedimentiert.

Das Probenvolumen wurde jeweils so angepasst, dass die sedimentierten Organismen

sich möglichst nicht auf dem Boden der Kammer überlagerten. Zum Erstellen der

Trainingsdaten wurden vorwiegend Monokulturen und zum Erstellen der Testdaten

wurden Mischkulturen sedimentiert.

3.2.2 Automatisierte Mikroskopie

Viabilitätsanalyse

Die Probe wurde in einer Helber Zählkammer mit Hilfe des BZ 9000 Mikroskopes

automatisiert mikroskopiert. Zur Minimierung von Zellbewegungen wurde die Kul-

tur zuvor mit Glycerin (99.5%, p.a.) im Verhältnis 1:2 gemischt. Um eine fehlerfreie

Bildanalyse zu ermöglichen, fand die Aufnahme der Bilder außerhalb des Zählgitters

statt. Zur Automatisierung der Aufnahme wurde die Softwarefunktion AutoRan-

gePhoto in der Keyence Software genutzt. Hierzu müssen vier vordefinierte Ecken

eines Vierecks von Hand fokussiert werden. Anschließend werden die Schärfeebenen

innerhalb des Vierecks extrapoliert und die Bilder können automatisch aufgenommen

21



werden. Es wurde ein Volumen von 0,084 µl mikroskopiert. Für jede Position wurde

jeweils ein Fluoreszenzbild mit dem Filter zur Anregung von Chlorophyll und ein

Bild im Phasenkontrast aufgenommen.

Koloniezahlbestimmung

Für die Koloniezahlbestimmung der ausplattierten Synechocystis-Kulturen wurden,

analog zur Methode unter dem Abschnitt Viabilitätsanalyse, Fluoreszenzsignale für

Phycocyanin automatisch aufgenommen. Die Bildaufnahme wurde mit geschlossener

Agarplatte durchgeführt und es wurde durch den Agar hindurch mikroskopiert. Für

jede Platte wurde eine Fläche von 10.5 cm2 automatisch erfasst.

Planktonerkennung

Die automatisierte Mikroskopie wurde am BZ 9000 Mikroskop durchgeführt. Da ein-

zelne benötigte Funktionen nicht in der Steuerungssoftware miteinander kombiniert

werden konnten, wurde auf die Software AutoHotKey zurückgegriffen, mit deren Hil-

fe alle vorhandenen Funktionen automatisch angesteuert werden konnten. Es wurde

eine Routine definiert, in der Bilder für 80 unterschiedliche Positionen innerhalb ei-

nes vordefinierten rechteckigen Bereiches aufgenommen werden können. Vor Beginn

der Routine wurden Belichtung, Aperturstop und Belichtungszeit der Kamera auf

vordefinierte Werte eingestellt (Hellfeld: Belichtungszeit 1/28s, Apertur 65% offen,

Lichtintensität 84% ; Fluoreszenz: Belichtungszeit 1/4,5s und Verstärkung 18dB).

Weiterhin wurde ein Weißabgleich durchgeführt und ein Bild des Hintergrundes für

eine anschließende Ausleuchtungskorrektur gespeichert.

Da der Boden der verwendeten Utermöhl-Kammer nicht vollständig eben ist, wurde

ein Autofokus zum Fokussieren der einzelnen Positionen eingesetzt. Es wurden fünf

unterschiedliche Bilder mit einem 60x Objektiv aufgenommen: Ein Hellfeldbild, ein

Quick Full Focus Bild (QFF) und Fluoreszenzbilder der Autofluoreszenz von Chloro-

phyll (ab 515 nm), Phycoerythrin (573 - 613 nm) und Phycocyanin (625 - 665 nm).

Im QFF Bild wurden 58 verschiedenen Tiefenebenen (35 über und 23 unter der mit

dem Autofokus ermittelten Position) in ein Bild integriert.
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3.2.3 Methoden der Bildverarbeitung und Bilderkennung

ImageJ

Alle dargestellten Methoden der Bildverarbeitung und Bilderkennung wurden mit

ImageJ durchgeführt. Der Grundaufbau der Software ist sehr einfach gehalten und

alle vorhandenen Funktionen sind über einen Toolbar zugänglich (Abb. 3.1). Die

Funktionalität der Software wurde für die Arbeiten über selbst erstellte und ange-

passte Plugins erweitert. Über die zur Verfügung stehende API können hier bereits

bestehende Methoden gut mit neuen Methoden kombiniert werden. Hierdurch ist

auch ein automatisierter Ablauf der Analysen möglich.

Abbildung 3.1: Aufbau der ImageJ GUI. Alle Funktionen von ImageJ können
über die im oberen Teil der Abbildung dargestellten GUI aufgerufen werden. Zu-
dem werden Erweiterungen der Software unter dem Bereich Plugins integriert. Die
Darstellung und Verarbeitung von Bilder erfolgt in eigenständigen Fenstern.

Viabilitäts- und Zellzahlbestimmung

Für die automatisierte Viabiliäts- und Zellzahlbestimmung wurden Fluoreszenzbilder

verwendet, die nach der beschriebenen Methode unter Abschnitt 3.2.2 - Viabilitäts-

analyse aufgenommen wurden. Bilder in denen keine Zellen erfasst wurden, wurden

23



zur Vermeidung von Artefakten ausgeschlossen. Hierzu musste die globale maxima-

le Helligkeitsintensität des Bildes kleiner als 15 sein (Intensitätsbereich 0 - 255).

Für die Erkennung der Zellen wurden die Bilder zunächst in RGB-Farbkanäle auf-

getrennt. Anschließend wurde für den roten und grünen Kanal separat ein Schwell-

wertbild erstellt. Der Schwellwert wurde automatisch über die Maximum Entropy

Methode (Kapur et al., 1985) ermittelt. Beide Schwellwertbilder wurden anschlie-

ßend kombiniert und die gefundenen Partikel mit der Particle Analyzer Funktion

registriert (Igathinathane et al., 2008). Partikel, die kleiner als 35 µm2 waren wur-

den von der weiteren Analyse ausgeschlossen. Für eine Unterscheidung von roten

und grünen Zellen wurde der Mittelwert der Partikelintensität (Intensitätsbereich 0

- 255) im grünen Kanal bestimmt. Dabei wurden Partikel mit Werten kleiner als

50 als rote Zellen und Partikel mit Werten größer oder gleich 50 als grüne Zellen

registriert. Nach Analyse aller Bilder wurde der Prozentsatz an roten und grünen

Zellen und die Konzentration pro ml berechnet. Der Code des Plugins ist unter

https://github.com/KatjaSchulze/Viability zugänglich.

Koloniezahlbestimmung

Für diese Methode wurde auf Fluoreszenzbilder, die mit der Methode unter Abschnitt

3.2.2 - Koloniezahlbestimmung aufgenommen wurden, zurückgegriffen. Hierbei wur-

de über den Helligkeitskanal des Bildes ein Schwellwertbild mit Hilfe der Minimum

Methode (Prewitt und Mendelsohn, 1966) bestimmt. Bilder, die keine Kolonien ent-

hielten, wurden von der Analyse ausgeschlossen, indem ein maximaler Helligkeitswert

im Gesamtbild größer 25 vorausgesetzt wurde. Anschließend wurden die Partikel mit

der Particle Analyzer Funktion registriert und gezählt. Zur Berechnung der Viabili-

tät der Kulturen, wurde die Zellzahl aller Proben mit der Zellzahl der Kontrolle, bei

der nur vitale Zellen plattiert wurden, normalisiert. Der Code des Plugins ist unter

https://github.com/KatjaSchulze/CyanoColonyCounter zugänglich.

Planktonerkennung

Im Rahmen der Planktonerkennung wurde auf Bilder zurückgegriffen, die mit Hilfe

der unter Abschnitt 3.2.2 - Planktonerkennung beschriebenen Methode erstellt wur-

den. Im Folgenden werden die einzelnen Methoden, die für diese Arbeiten genutzt
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wurden, dargestellt. Alle verwendeten Methoden sind unter https://github.com/

KatjaSchulze/PlanktoVision zugänglich.

Bildkorrektur

Da die Helligkeitsverteilung in den erstellten Hellfeldbilder aufgrund einer ungleich-

mäßigen Ausleuchtung im Mikroskop unregelmäßig war, wurde vor jedem Durchlauf

ein Bild ohne Probe zur Bildkorrektur aufgenommen. Mit Hilfe der CalculatorPlus

Funktion von ImageJ wurde das Bild nach folgender Formel korrigiert:

Ikor = (Ip/Iop) ∗meanop (3.2)

Dabei ist I die Helligkeit eines Pixels des jeweiligen Bildes (kor - korrigiertes Bild;

p - Bild der Probe, op - Bild ohne Probe) und meanop der globale Mittelwert der

Helligkeit des Bildes ohne Probe.

Segmentierung

Um die Organismen vom Hintergrund der Mikroskopiebilder zu segmentieren, wurde

ein Region Growing Ansatz gewählt (Adams und Bischof, 1994). Grundprinzip der

Methode ist es, Pixel des Bildhintergrundes als Startpixel einer Region zu definieren

und angrenzende Pixel hinzuzufügen, falls diese ein bestimmtes Kriterium erfüllen.

Das Wachsen der Region ermöglicht somit eine Unterscheidung in Hintergrund und

Organismen. Damit auch transparente Organismen gut detektiert werden können,

wurde eine Kantenerkennung mit dem Sobel Operator und eine anschließende Kon-

trastanpassung (ImageJ - Enhance Contrast Funktion: Histogramm Normalisierung

bei der 0.4% der voll gesättigten Pixel genutzt werden) als Vorverarbeitung durchge-

führt. Um korrekte Startpixel im Hintergrund zu finden, wurde die Watershed Seg-

mentierung der MaximumFinder Funktion von ImageJ genutzt, womit eine grobe

Segmentierung des Bildes in verschiedene Bereiche möglich ist. Anschließend wurde

für jeden Bereich der Modalwert bestimmt. Da bei dieser Art Bilder der Hintergrund

die größte Fläche ausmacht, wurde die größte Fläche mit gleichem Modalwert als

Hintergrund definiert. Zum Start des Region Growing wurden alle Pixel der Hinter-

grundfläche, die dem Modalwert dieser Fläche entsprachen, als Startpixel definiert.

Anliegende Pixel wurden anschließend hinzugefügt, sofern sie das Hintergrundkrite-
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rium erfüllen. Dabei ergaben sich die besten Ergebnisse, wenn die Standardabwei-

chung der Helligkeit aller bereits zur Fläche hinzugefügter Pixel multipliziert mit

10 als Kriterium verwendet wurde. Die segmentierten Partikel wurden anschließend

mit der Particle Analyzer Funktion registriert. Dabei wurden Partikel die kleiner als

100 Pixel (ca. 3 µm2) waren und Partikel, die an den Kanten des Bildes lagen nicht

weiter betrachtet.

Merkmalsberechnung

Zur Unterscheidung der Organismen müssen verschiedene Merkmale berechnet wer-

den, um diese weniger komplex und besser definiert beschreiben zu können.

Da einige Merkmale nicht unabhängig von der Rotation des Partikels sind, wurde

diese in einem vorverarbeitenden Schritt korrigiert. Hierzu wurde der Partikel über

seine Primärachse auf die x-Achse des Bildes gedreht. Die Primärachse wurde dabei

über eine an den Partikel gefittete Ellipse bestimmt.

Nach Berechnung der im Folgenden erläuterten Merkmale, wurden diese für die jewei-

ligen Partikel in einer xls-Datei gespeichert. Der dazugehörige Bildausschnitt wurde

als eigenständiges Bild gesichert, um eine spätere Einteilung in unterschiedliche Klas-

sen zu ermöglichen. Die Merkmale wurden, wenn nicht anders angegeben, mit der in

ImageJ integrierten Measure Routine und/oder den Funktionen getStatistics() und

getHistogramm() ermittelt.

Fläche

Die Fläche eines Partikels in Quadratpixeln.

Perimeter

Die Länge der äußeren Grenzlinie eines Partikels in Pixeln.

Breite / Höhe

Die Breite / Höhe des kleinsten Rechtecks, das einen Partikel umschließt in Pixeln.

Feret-Durchmesser

Der längste Abstand zwischen zwei beliebigen Punkten entlang der Außenlinie eines

Partikels in Pixeln.
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Minimaler Feret-Durchmesser

Der kürzeste Abstand zwischen zwei beliebigen Punkten entlang der Außenlinie eines

Partikels in Pixeln.

Feret Winkel

Der Winkel zwischen dem Feret-Durchmesser und einer Linie, die parallel zur X-

Achse des Hauptbildes verläuft.

Integrierte Dichte

Das Produkt von Fläche und mittlerer Helligkeit des Partikels.

Länge der Haupt- und Nebenachse

Anhand einer bestmöglich an den Umriss des Partikels gefitteten Ellipse wird die

Länge der längsten Achse (Hauptachse) und der 90° dazu gedrehten Achse (Neben-

achse) in Pixeln ermittelt.

Zirkularität

Gibt an, wie sehr die Form des Partikels einem Kreis entspricht und wird wie folgt

berechnet:

Zirkularität =
4π ∗ Fläche
Perimeter

(3.3)

Dabei entspricht 1 einem perfekten Kreis. Je näher der Wert entgegen 0 geht, desto

länglicher ist die Form.

Aspektverhältnis

Ist das Verhältnis zwischen der Länge der Haupt- und der Nebenachse eines Partikels.

Rundheit

Ist sehr ähnlich zur Zirkularität und ist ein Maß dafür, wie rund der Partikel ist. Die

Rundheit wird wie folgt berechnet:

Rundheit =
4 ∗ Fläche

π ∗Hauptachse2 (3.4)

Sie entspricht 1 für einen Kreis und geht gegen 0 für sehr lang gestreckte Objekte.
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Solidität

Gibt an, wie stark die Kontur eines Partikels fragmentiert ist. Sie wird über das

Verhältnis zwischen Partikelfläche und Fläche der Konvexhülle gebildet. Dabei ist

die Konvexhülle die kleinste konvexe Fläche, die alle Pixel des Partikels enthält.

Schiefe

Gibt an, wie asymmetrisch die Pixelintensitäten um den Mittelwert herum streuen.

Dabei entspricht 0 einer vollkommen symmetrischen Verteilung. Werte < 0 zeigen

eine Verschiebung nach links, Werte > 0 eine Verschiebung nach rechts an. Die Schiefe

wird wie folgt berechnet:

Schiefe =
1

n

n∑
i=1

(
xi − x̄
s

)3

(3.5)

mit n der Anzahl an Pixeln, xi dem Pixelwert i, x̄ dem Mittelwert und s der Stan-

dardabweichung.

Kurtosis

Ist eine Maßzahl, die beschreibt wie steil die Pixelintensitäten um den Mittelwert

herum verteilt sind beziehungsweise, wie stark die vorhandene Häufigkeitsverteilung

um den Mittelwert herum gewölbt ist. Sie wird wie folgt berechnet:

Kurtosis =
1

n

n∑
i=1

(
xi − x̄
s

)4

(3.6)

mit n der Anzahl an Pixeln, xi dem Pixelwert i, x̄ dem Mittelwert und s der Stan-

dardabweichung.

Hue

Der Hue-Wert eines Pixels definiert den dargestellten Farbton. Innerhalb des Parti-

kels wurden Mittelwert, Standardabweichung, Modalwert, minimaler Pixelwert, ma-

ximaler Pixelwert und das Histogramm für die vorhandenen Hue-Werte bestimmt.

Sättigung

Die Sättigung eines Bildpixels definiert die Buntheit des dargestellten Farbtons. In-

nerhalb des Partikels wurden Mittelwert, Standardabweichung, Modalwert, minima-
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ler Pixelwert, maximaler Pixelwert und das Histogramm für die vorhandenen Sätti-

gungswerte bestimmt.

Helligkeit

Die Helligkeit eines Bildpixels definiert wie hell bzw. dunkel dieser erscheint. Inner-

halb des Partikels wurden Mittelwert, Standardabweichung, Modalwert, minimaler

Pixelwert, maximaler Pixelwert und das Histogramm für die vorhandenen Hellig-

keitswerte bestimmt.

Statistik der Fluoreszenz

Alle Merkmale wurden jeweils für die Fluoreszenzsignale von Phycoerythrin (PE),

Phycocyanin (PC) und Chlorophyll (CHL) bestimmt. Für jedes Signal wurde im Ka-

nal der Helligkeit des HSB - Farbraum innerhalb der jeweiligen Partikel Mittelwert,

Modalwert, Standardabweichung sowie Minimum und Maximum der Pixelwerte er-

mittelt. Da in den Chlorophyllaufnahmen rote und grüne Signale auftreten, wurde

hier das Bild zusätzlich in die Kanäle rot und grün aufgetrennt und jeweils Mittel-

wert, Modalwert, Standardabweichung sowie Minimum und Maximum innerhalb des

Partikels bestimmt. Die gleichen Werte wurden zusätzlich für den Hue-Farbkanal des

Bildes ermittelt.

Fluoreszierender Anteil

Alle Merkmale wurden jeweils für die Fluoreszenzsignale von Phycoerythrin (PE),

Phycocyanin (PC) und Chlorophyll (CHL) bestimmt. Zur Ermittlung des fluoreszie-

renden Anteils innerhalb des Partikels wurde ein Schwellwertbild des Helligkeitska-

nals erstellt und anschließend der Verhältnis an Pixeln, die über dem Schwellwert

lagen und der Gesamtfläche des Partikels bestimmt.

Elliptische Fourier Deskriptoren der Konturlinie

Mit Hilfe der Fourier Deskriptoren ist es möglich die Form der Konturlinie unab-

hängig von Rotation, Position und Größe des Partikels im Bild darzustellen. Mit

einem in die Analyse integrierten und hierfür angepassten ImageJ Plugin (Boudier

und Tupper, 2009) wurden zunächst die Fourier Koeffizienten der Konturlinie nach
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Kuhl und Giardina (1982) ermittelt:

xak =
2

n

n∑
i=1

xi cos
2πki

n

xbk =
2

n

n∑
i=1

xi sin
2πki

n

yak =
2

n

n∑
i=1

yi cos
2πki

n

ybk =
2

n

n∑
i=1

yi sin
2πki

n

(3.7)

Mit k der Nummer des zu ermittelnden Deskriptors, n der Anzahl an vorhandenen

Konturpixeln, xi der X-Koordinate des i-ten Pixels in der Konturlinie und yi der

Y-Koordinate des i-ten Pixels in der Konturlinie.

Die einzelnen Deskriptoren ergeben sich nun nach:

EFDk =

√
xa2

k + ya2
k

xa2
1 + ya2

1

+

√
xb2k + yb2k
xb21 + yb21

(3.8)

Für die Arbeiten wurden die ersten 30 Deskriptoren bestimmt.

Statistik der Grauwertmatrix

Mit Hilfe einer Grauwertmatrix kann die Textur eines Bildes erfasst werden. Hierfür

wird in der Matrix festgehalten, welche Pixelintensitäten sich in einem definiertem

Abstand im Bild gegenüberliegen und wie häufig die jeweiligen Kombinationen auf-

treten.

Die Grauwertmatrix C eines Bildes I der Dimension n∗m und dem Abstand ∆x,∆y

wird wie folgt ermittelt:

C∆x,∆y(i, j) =

n∑
p=1

m∑
q=1

 1, wenn I(p, q) = i und I(p+ ∆x, q + ∆y) = j

0, andernfalls
(3.9)

Dabei sind i und j die Pixelintensitäten im Graustufenbild und p und q die aktuelle

Position im Bild. Über den Abstand ∆x,∆y kann dabei der Winkel in dem die Matrix
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erfasst wird und die Distanz zwischen den Pixel, die miteinander in Verbindung

gebracht werden verändert werden.

Anhand dieser Matrix können nach Haralick et al. (1973) und Walker et al. (1995)

einzelne Werte berechnet werden, die die Textur beschreiben. Nachfolgende Werte

wurden über die normalisierte Grauwertmatrix Cn (normalisiert über die Anzahl an

Pixeln, die untersucht wurden) eines jeden Partikels für Rotationen von 0°, 45°, 90°

und 135° und Distanzen von 1 - 5 Pixeln erfasst.

Energie =
N−1∑
i,j=0

Cn2
(i,j) (3.10)

Kontrast =

N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)(i− j)2 (3.11)

Homogenität =
N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)

1 + (i− j)2
(3.12)

Entropy =

N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)(− lnCn(i,j)) (3.13)

Korrelation =
N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)

(i− µi)(j − µj)√
σ2
i σ

2
j


mit µi =

N−1∑
i,j=0

i ∗ Cn(i,j) µj =

N−1∑
i,j=0

j ∗ Cn(i,j)

σ2
i =

N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)(i− µi)2 σ2
j =

N−1∑
i,j=0

Cn(i,j)(j − µj)2

(3.14)

Zur Bestimmung der aufgelisteten Werte wurde das ImageJ-Plugin Texture Analyzer

(Cabrera, 2006) mit Abänderungen in die Analyse integrierten.

Richtungshistogramm

In einem Richtungshistogramm wird die lokale Orientierung von Strukturen im Bild

ermittelt und in Richtungsklassen zusammengefasst dargestellt. Hiermit können Haupt-
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orientierungen innerhalb von Strukturen ermittelt werden. Handelt es sich z.B. um

eine isotrope Struktur, d. h. der Anteil aller Richtungen ist gleich groß, ergibt sich ein

flaches Histogramm. Bei Strukturen mit bevorzugten Richtungen ergeben sich Peaks

im Histogramm. Zur Ermittlung des Histogramms wurde das Plugin Directionality

(Tinevez, 2010; Rezakhaniha et al., 2012) abgeändert und in die Analyse integriert.

Hierbei wird zunächst der Gradient x (Gx) und y (Gy) in Rotation von 0° und 90°

im Bild I mit Hilfe eines 5x5 Sobel Filters ermittelt:

Gx =



2 3 4 3 2

1 2 3 2 1

0 0 0 0 0

−1 −2 −3 −2 −1

−2 −3 −4 −3 −2


∗ I Gy =



−2 −1 0 1 2

−3 −2 0 2 3

−4 −3 0 3 4

−3 −2 0 2 3

−2 −1 0 1 2


∗ I (3.15)

Die lokale Orientierung Θ und die Stärke G der Kanten wird anschließend wie folgt

bestimmt:

G = G2
x +G2

y (3.16)

Θ = atan(Gy, Gx) (3.17)

Anschließend wird die Kantenstärke G mit dem bereits bestehenden Wert in der

passenden Klasse des Histogramms aufaddiert. Die Zuordnung zu den Klassen erfolgt

dabei über die lokale Orientierung Θ. Es wurden 20 Histogrammklassen mit einer

Klassenbreite von jeweils 9° verwendet.

Momente

Mit Hilfe von Momenten kann die Verteilung der Helligkeitswerte innerhalb des seg-

mentierten Partikels beschrieben werden. Hierbei handelt es sich um verschieden ge-

wichtete Mittelwerte der Helligkeitswerte, die so gewählt sind, dass ein geometrische

Interpretation möglich wird. Für die Berechnung der Momente wurde das ImageJ

Plugin Image Moments angepasst und in die Analyse integriert (Prodanov, 2008).

Nach M.-K. Hu (1962), Flusser (2000) und Flusser und Suk (2006) wurden hiermit

8 verschiedene Momente berechnet, die invariant bezüglich der Rotation, Skalierung

und Translation sind.
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Local Binary Patterns (LBP)

LBP’s sind Merkmale, die die Textur innerhalb eines Partikels abbilden und basieren

auf relativen Unterschieden zwischen benachbarten Pixeln (Ojala et al., 2002). Die

Methoden zur Berechnungen wurden neu in ImageJ implementiert.

Grundprinzip ist es, jeden Pixel einer definierten kreisförmigen Nachbarschaft mit

dem zentralen Pixel zu vergleichen. Abhängig vom Unterschied wird der Schwellwert

1 oder 0 zugewiesen und alle Werte dieser Nachbarschaft werden aufaddiert und qua-

driert. Die kreisförmige Nachbarschaft wird hierbei durch (P,R) definiert. P steht

für die Anzahl an genutzten Pixeln und R definiert den Radius der Nachbarschaft.

Die verwendeten Pixel P um den zentralen Pixel (x, y) liegen auf den Koordinaten

(xp, yp) = (x+Rcos(2πp/P ), y−Rsin(2πp/P )). Wenn diese Koordinaten nicht exis-

tieren wird der Pixelwert interpoliert. Das LBP eines zentralen Pixel wird nun wie

folgt ermittelt:

LBPP,R(x, y) =

P−1∑
p=0

s (f(x, y)− f(xp, yp)) 2p (3.18)

mit s(z) als Schwellwertfunktion

s(z) =

 1, z ≥ 0

0, z < 0
(3.19)

Durch das Multiplizieren der einzelnen Schwellwerte mit dem binomialen Faktor 2p

wird eine spezifische LBP-Bitsequenz erzeugt, die die lokale Textur beschreibt. Alle

LBP-Sequenzen einer Region werden in einem Histogramm zusammengefasst, um die

Textur der analysierten Region zu beschreiben.

Da LBP’s abhängig von der Rotation des Partikels sind, wurde anschließend eine

diskrete Fourier Transformation des Histogramms nach Ahonen et al. (2009) durch-

geführt. Dabei ergibt sich ein rotationsunabhängiges Fourierspektrum, welches für

die Klassifikation genutzt wurde. Die Spektren wurden für die LBP Histogramme

LBP8,1, LBP8,2, LBP8,3, LBP16,2 und LBP16,3 erstellt.

Symmetrie

Nach Fischer et al. (2000) wurde eine Methode zur Bestimmung der Punkt- und

Achsensymmetrie der Partikelkontur in ImageJ neu implementiert.

33



Zunächst wird die zweidimensionale Kontur als eindimensionale Funktion d darge-

stellt. Hierzu wird zwischen dem Massenmittelpunkt des Partikels und definierten

Punkten auf der Kontur der Abstand bestimmt. Die Konturpunkte werden im Uhr-

zeigersinn über einem konstanten Winkel ∆α als Abstand festgelegt. Dabei reprä-

sentiert jeder Eintrag i in der Abstandsliste eine gerade Linie mit dem Winkel i ·∆α,
die durch den Mittelpunkt des Partikels läuft. Wenn an dieser Linie eine Achsen-

symmetrie vorliegt, müssen alle sich gegenüberliegenden Abstände gleich sein. Die

Asymmetrie einer Form im Bezug zur geraden Linie i und der Anzahl an Abständen

n in der Abstandliste kann somit wie folgt bestimmt werden:

a =

(n/2)−1∑
j=0

|d(i+j)modn − d(i−j)modn | (3.20)

Da bei einer Achsensymmetrie die Asymmetrie klein sein muss, wurde über einen

festgelegten Schwellwert ermittelt, bei welchem Winkel diese vorliegt. Es wurden bis

zu vier Symmetrieachsen ermittelt.

Die Punktsymmetrie zweiten Grades wurde entsprechend wie folgt bestimmt:

a =

(n−1∑
i=0

|di − d(i+n/2)modn | (3.21)

Hierbei werden nicht die sich jeweils auf der Konturlinie gegenüberliegenden Punkte,

sondern Punkte die jeweils in einer Drehung von 180° zueinander liegen miteinander

verglichen. Auch hier wurde über einen zuvor bestimmten Schwellwert anschließend

festgestellt, ob im Partikel eine Punktsymmetrie vorliegt.

Nach einer ersten Überprüfung des Systems und einer Erweiterung der Daten wurde

die Merkmalsberechnung erweitert. Im Folgenden werden die Merkmale aufgelistet,

die nur für das vergrößerte Datenset verwendet wurden. Hierzu wurden Methoden

der Lire Bibliothek (Lux und Chatzichristofis, 2008) in die ImageJ Analyse integriert

und entsprechend angepasst.
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Einfache Merkmale

Mit der BasicFeature()-Methode von Lire wurden Gesamthelligkeit, Kontrast, Anzahl

an verschiedenen Hue Werten, Gesamtsättigung, Clipping, Komplexität, Schiefe und

Energie des Partikels ermittelt.

Kanten-Histogramm

In einem Kanten Histogramm wird die räumliche Verteilung von Kanten erfasst und

es stellt somit eine weitere Möglichkeit der Texturbeschreibung dar. Hierzu wurde

das Bild in 16 gleich große Bereiche aufgeteilt und jeweils der Anteil an Kanten

mit bestimmter Ausrichtung ermittelt. Dabei wurden 5 Kategorien unterschieden:

vertikal, horizontal, 45°, 135° und Kanten ohne Richtung (Sikora, 2001).

DCT Koeffizienten Histogramm

DCT Koeffizienten werden dazu genutzt, um Veränderungen und Verläufe von Far-

ben im Bild zu erfassen. Hierfür wurde das Bild in 8x8 Blöcke eingeteilt in die

YUV Farbdarstellung umgewandelt. Für jeden Block und jeden Farbkanal erfolgt

eine diskrete Kosinustransformation. Für jeden Block wird anschließend durch zick-

zack scannen der Koeffizienten und eine nicht lineare Quantifizierung ein Deskriptor

ermittelt. Hieraus ergab sich ein Histogram mit 192 Werten.

Tamura Merkmale

Mit Hilfe von Tamura Merkmalen werden Eigenschaften eines Bildes beschrieben, die

auf der menschlichen Wahrnehmung basierende wichtige Texturmerkmale erfassen.

Nach Tamura et al. (1978) wurden die 6 verschiedenen Eigenschaften Granularität,

Kontrast, Maß der Richtung, lineare Ähnlichkeit, Gleichmäßigkeit und Rauheit er-

fasst .

Farb-Autokorrelogramm

Mit Hilfe eines Farb-Autokorrelogramms kann die örtliche Korrelation von Farben

innerhalb eines Bildes statistisch beschrieben werden. Dabei wird erfasst, wie häufig

Pixel gleicher Farbe in zuvor definierten Abständen voneinander im Bild auftreten.

Nach Huang et al. (1997) ist das Autokorrelogramm im Bild I mit den Pixeln p1 =

(x1, y1), p2 = (x2, y2), der Pixelfarbe Ic, dem definierten Abstand k und dem Abstand
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|p1 − p2| zwischen den beiden Pixeln wie folgt definiert:

α(k)
c (I) = Pr

p1∈Ic,p2∈I
(p2 ∈ Ic||p1 − p2| = k) (3.22)

Das Farb-Autokorrelogramm wurde für 256 Farben Ic und für die Abstände k =

1, 2, 3, 4 erstellt.

Farbhistogramm

Mit Hilfe eines Farbhistogramms kann die Verteilung von Farben im Bild erfasst

werden. Es wurde jeweils ein Histogramm für den RGB - und den HSB - Farbraum

aufgenommen. Zur Erstellung wird dabei die Häufigkeit der RGB - bzw. HSB - Kom-

bination im jeweiligen Pixel ermittelt. Da die vorhandenen Intensitätsabstufungen

von 0-255 in drei Kanälen 2563 Kombinationen ergeben würden, wurden die Inten-

sitäten der einzelnen Farbkanäle auf 8 Stufen reduziert.

Joint Histogramm

Im Joint Histogramm wird ein einfaches RGB Histogramm über Texturmerkmale

weiter aufgeteilt. Dabei wird ein Pixel Rank definiert, bei dem die Pixelintensität

eines Pixels mit den in der Nachbarschaft liegenden Pixeln vergleichen wird. Hieraus

ergibt sich ein zweidimensionales Histogramm bei dem Pixel anhand ihrer Farbe und

dem Intensitätsrank eingeordnet werden.

Color and Edge Directivity Deskriptor (CEDD)

Im CED Deskriptor werden Farb- und Texturinformationen in ein Histogramm in-

tegriert (Chatzichristofis und Boutalis, 2008a). Hierbei wird ein Fuzzy Farbhisto-

gramm, in dem das Bild in 24 verschiedene Farben gruppiert wird, mit 6 verschie-

denen Kantentypen (keine, ohne Richtung, vertikal, horizontal, 45° diagonal und

135° diagonal) kombiniert. Dabei erfolgt im Fuzzy Farbhistogramm keine absolu-

te Zuordnung in bestimmte Farbklassen, sondern es wird gewichtet, wie hoch die

Angehörigkeit zu einer Klasse ist.

Fuzzy Color and Texture Histogram (FCTH)

Im FCT Histogramm wird das gleiche Fuzzy Farbhistogramm wie beim CEDD ver-

wendet. Dieses wird jedoch mit einer ausführlicheren Kantenbeschreibung, die die
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Kanten in 8 Kategorien unterteilt, kombiniert (Chatzichristofis und Boutalis, 2008b).

Zernike Momente

Ausgehend von Zernike-Polynomen können nach Teague (1980) Momente ermittelt

werden, die die äußere Form beschreiben. Zur Berechnung wurden Routinen der

ImgLib2 Bibliothek (Pietzsch et al., 2012) in ImageJ integriert.

Oppenent, Fuzzy Opponent und Joint Opponent Histogram

Ein Opponent Histogramm kombiniert drei eindimensionale Histogramme, die auf

dem entgegengesetzten Farbraum basieren und ergibt sich nach Van De Sande et al.

(2010) für die drei Farbkanäle rot R, grün G und blau B wie folgt:


O1

O2

O3

 =


R−G√

2
R+G−2B√

6
R+G+B√

3

 (3.23)

O1 und O2 repräsentieren Farbinformationen und O3 Intensitätsinformationen des

Bildes.

Im Fuzzy Opponent Histogramm erfolgt keine absolute Eingliederung der Pixelin-

formation, sondern es wird gewichtet, wie hoch die Angehörigkeit zu einer Klasse

ist. Im Joint Opponent Histogramm wird analog zum Joint Histogramm eine weitere

Unterteilung über den Pixelrang durchgeführt.

Gabor Textur Merkmale

Zur Bestimmung dieser Merkmale wird das Bild über eine Gabor Filter vorverar-

beitet, um charakteristische Strukturen des Bildes für verschiedene Orientierungen

und Frequenzen herauszufiltern. Extrahierte Merkmale ermöglichen anschließend ei-

ne vereinfachte Strukturbeschreibung.
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Erstellung von Trainings- und Testdaten

Für das Trainingsset wurden alle Monokulturen nach den unter 3.2.1 - Sedimenta-

tion von Phytoplanktonproben und 3.2.2 - Planktonerkennung beschriebenen Methode

aufgenommen. Die Bilder wurden segmentiert und es wurden alle Merkmale für je-

den segmentierten Partikel berechnet. Anschließend wurden die Partikel von Hand

in die folgenden Kategorien unterteilt: Detritus, falsch segmentiert oder unbekannte

Partikel oder eine der Gruppen des jeweiligen Taxons. Es wurden ca. 600 Partikel je

Klasse verwendet.

Für das Testset wurden Mischproben aller Taxa verwendet und analog zum Trai-

ningsset verarbeitet. Es wurde Daten von verschiedenen Mischproben verwendet,

um die Auswahl eines übertrainierten Klassifikators zu verhindern. Dabei wurden

die einzelnen Proben unabhängig voneinander vorbereitet, mikroskopiert und bear-

beitet.

Daten für die Etablierung des Systems

Für eine erste Überprüfung des Systems wurden zunächst Daten von zehn verschie-

denen Taxa verwendet (Abb. 3.2(a)). Das Testset bestand aus Daten von vier ver-

schiedenen Mischproben.

Erweiterung der Daten

Nach der Etablierung des Systems mit zehn verschiedenen Taxa wurde das Trai-

ningsset auf insgesamt 22 Indikatortaxa erweitert (Abb. 3.2(b)). Das Testset wurde

um Daten von vier weiteren Mischproben erweitert, in denen die bereits verwendeten

Arten mit neuen Arten gemischt wurden.
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(a) Aufnahmen der zehn Taxa, die für die Etablierung des Systems verwendet wurden: 1 - Cyclotella,
2 - Anabeana, 3 - Chlorogonium, 4 - Cryptomonas, 5 - Desmodesmus, 6 - Staurastrum, 7 - Botryococcus,
8 - Pediastrum dup., 9 - Trachelomonas und 10 - Crucigenia (Schulze et al., 2013).

(b) Aufnahmen der Taxa, die bei der Erweiterung der Daten in die Analyse integriert wurden: 11 -
Limnothrix, 12 - Actinastrum, 13 - Coelastrum, 14 - Fragilaria, 15 - Monoraphidium cont., 16 - Tetra-
edron, 17 - Ankistrodesmus, 18 - Merismopedia, 19 - Nitzschia, 20 - Pandorina, 21 - Monoraphidium
min. und 22 - Aphanizomenon.

Abbildung 3.2: Mikroskopische Hellfeld und Quick Full Focus Bilder aller
Taxa, die als Testdaten für das System verwendet wurden. Für jedes Taxon
ist jeweils eine Hellfeldaufnahme (linke Seite) und eine QFF-Aufnahme (rechte Seite)
abgebildet.
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Training und Klassifikation mit Testdaten zur Etablierung

Für die Klassifikation des ersten Testsets wurde ein künstliches neuronales Netz

verwendet. Hierfür wurde Encog, ein Java Framework für neuronale Netze, neu in

ImageJ integriert (Heaton, 2010).

Künstliche neuronale Netze bilden modellhaft die Funktionsweise von biologischen

neuronalen Netzen nach. An das biologische System angelehnt, sind die kleinsten

Funktionseinheiten Neuronen. Sie sind in der Lage Signale aufzunehmen, diese über

Aktivierungsfunktionen zu verarbeiten und anschließend das verarbeitete Signal wei-

terzuleiten. Durch eine Vernetzung werden komplexe Klassifikationsprozesse möglich.

In den durchgeführten Arbeiten kamen einfache Feedforward Netze zum Einsatz,

in denen die verknüpften Neuronen in unterschiedlichen Schichten angeordnet sind

(Abb. 3.3).

Abbildung 3.3: Aufbau eines einfachen neuronalen Feedforward Netzes. Die
Grundeinheit bildet ein einzelnes Neuron (rot), welches ein Eingangssignal aufnimmt,
verarbeitet und als Ausgangssignal weiterleitet. Durch die Verknüpfung von einzel-
nen Neuronen und die Anordnung in verschiedene Schichten werden komplexe Ver-
arbeitungen möglich. In der Eingabeschicht werden Daten in das Netz eingespeist,
die versteckte Schicht dient der Verarbeitung der Daten und die Ausgabeschicht er-
möglicht eine Einteilung der Daten in verschiedene Klassen. In den durchgeführten
Arbeiten wurde jedes berechnete Merkmal über ein einzelnes Neuron der Eingabe-
schicht in das Netzwerk eingespeist. Die einzelnen Neuronen in der Ausgabeschicht
repräsentierten die zu unterscheidenden Phytoplankter.

Über die Eingabeschicht werden Daten, die für die Klassifikation genutzt werden

sollen, in das Netz eingespeist. In verschiedenen versteckten Schichten, die in unter-
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schiedlicher Anzahl auftreten können, findet die eigentliche Verarbeitung der Daten

statt. In welche Klasse die Eingangssignale anschließend eingeordnet werden ist da-

von abhängig, welches Neuron in der Ausgabeschicht aktiviert wird. In den Arbeiten

wurden dabei die zuvor berechneten Merkmale als Eingangssignale genutzt. Jedes

Merkmale wurde hier einem Neuron in der Eingabeschicht zugeordnet. Die Anzahl

der Neuronen in der Ausgabeschicht entsprach der Anzahl an zu unterscheidenden

Klassen und ermöglichte so die Unterscheidung der Phytoplankter.

Die genaue Arbeitsweise eines Neuron ist in Abbildung 3.4 verdeutlicht. Die einge-

Abbildung 3.4: Funktionsweise eines einzelnen Neurons. Eingehende Signale
werden durch Multiplikation mit einem Gewicht in ihrer Bedeutsamkeit eingestuft
und anschließend aufaddiert. Anschließend wird über eine Aktivierungsfunktion be-
stimmt, welches Ausgangssignal an die nächsten Neuronen weitergeleitet wird. Neben
den normalen Eingabewerten kann zusätzlich ein Bias-Wert verwendet werden. Die-
ser ermöglicht eine bessere Anpassung der Aktivierungsfunktion an die Daten. Durch
Veränderung der Gewichte kann das Verhalten der Neuronen verändert werden.

hende Signale werden durch Multiplikation mit einem Gewicht in ihrer Bedeutsam-

keit eingestuft und anschließend aufaddiert. Dabei kann jedes Eingangsignal negativ

(hemmend) bzw. positiv (erregend) reguliert werden. Über die Aktivierungsfunktion

wird festgelegt, welches Ausgangssignal weitergeleitet wird. Hier kann beispielsweise

ein einfacher Schwellwerte eingesetzt werden. In diesen Arbeiten wurde eine Elliot

Aktivierungsfunktion gewählt (Elliott, 1993). Dabei wird das Ausgangssignal über

eine sigmoidähnliche Funktion auf den Wertebereich -1 bis 1 skaliert und ermöglicht

somit eine zusätzliche Regulierung der Signalintensität. Zudem wurden alle Neuronen

mit einem Bias Neuron kombiniert. Bias Neuronen ermöglichen es, über eine eigene

Gewichtung, die Aktivierungsfunktion entlang der x-Achse zu verschieben und somit

besser an den zu trennenden Wertebereich anzupassen. Der Bias Wert wurde dabei
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auf 1 gesetzt.

Um ein Netz für eine Klassifikationsaufgabe zu trainieren, können mehrere Parame-

ter verändert werden. Der bedeutendste Schritt ist die Anpassung der Gewichte, die

mit den Eingangssignalen eines jeden Neurons multipliziert werden. Hierzu wurde

der Resilent Backpropagation Algorithmus (Riedmiller und Braun, 1993; Igel und

Hüsken, 2000) genutzt. Dieser wurde über die HybridStrategy()-Funktion mit einem

genetischen Algorithmus als weitere Lernstrategie kombiniert. Dabei wurden aus 50

Netzen mit gleicher Struktur aber randomisiert veränderten Gewichten, 10% der Net-

ze ausgesucht, die die beste Klassifikationsrate aufweisen. Zusätzlich wurden, nach

dem Vorbild des genetischen splicings, unterschiedliche Teile der Netze randomisiert

miteinander kombiniert, um verbesserte Netze (Nachfahren) zu generieren. In Anleh-

nung an natürliche Mutationen, wurden in 20 % der neu ausgewählten Netze zufällige

Veränderungen an den Gewichten vorgenommen. Der genetische Algorithmus kam

immer dann zum Einsatz, sobald mit der Resilent Backpropagandation die Lernrate

innerhalb von 10 Iterationen geringer als 1 * 10−5 % war.

Das Training wurde entweder nach einer erreichten Fehlerrate von 0% oder nach 3000

Iterationen gestoppt. Anschließend wurde das neuronale Netz und die dazugehöri-

gen Regeln der Normalisierung gespeichert, um sie für die Klassifikation nutzen zu

können.

Einen weiteren Einfluss auf die Effizienz eines Netzes hat die Anzahl an versteckten

Schichten und die Anzahl an Neuronen in diesen Schichten. Eine automatische Vor-

hersage der besten Einstellung ist nicht möglich und diese muss empirisch bestimmt

werden. Hierzu wurde ein in Encog integrierte Pruning-Ansatz eingesetzt, bei dem in

einem zuvor festgelegten Bereich eine maximale Anzahl an Schichten und Neuronen

pro Schicht schrittweise zum Netz hinzugefügt wurden. Über ein kurzes Training mit

festgelegter Anzahl an Iterationen wurde ermittelt, wie gut die jeweilige Anordnung

geeignet ist und die beste Anordnung ausgewählt. Das Pruning wurde immer dann

angewendet, wenn die Netzstruktur verändert wurde wie z.B. bei einer veränderten

Anzahl an genutzten Merkmalen oder einer veränderte Anzahl an Ausgangsneuronen.

Für die Auswahl der geeignetsten Merkmalen wurden alle verfügbaren Merkmale

für ein erstes Training genutzt. Basierend auf diesen Ergebnissen wurde die Signifi-

kanz eines jeden Neurons mit Hilfe der in Encog integrierten Funktion PruneSelecti-
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ve.determineNeuronSignificance() ermittelt und die am besten geeigneten Merkmale

bestimmt. Zusätzlich wurde empirisch getestet, welche Merkmale die besten Ergeb-

nisse liefern, indem diese einzeln zum Netz hinzugefügt wurden und der Einfluss auf

eine bessere Klassifikation mit Hilfe des Testsets ermittelt wurde.

Um das trainierte Netz mit dem Testset überprüfen zu können, wurden die Da-

ten nach den gespeicherten Regeln normalisiert und mit dem Netz klassifiziert. Zur

Überprüfung der Ergebnisse wurden die einzelnen Bilder der Partikel in Ordnern

entsprechen ihrer Klassifikationsergebnisse sortiert und mit den Ergebnissen einer

Klassifikation von Hand verglichen.

Vergleich verschiedener Klassifikationsmethoden

Neben dem neuralen Netz wurde die Klassifikation der Daten mit weiteren Klassifi-

kationsmethoden durchgeführt. Dies sollte eine bessere Einordnung der Ergebnisse,

die mit dem neuralen Netz erzielt wurden, ermöglichen. Es wurde die Software We-

ka (Hall et al., 2009) verwendet, die eine Vielzahl von verschiedenen Verfahren zur

Verfügung stellt. Als alternative Klassifikatoren wurden folgende in Weka verfügbare

Methoden überprüft. Die entsprechende Klassenbezeichnung in Weka ist jeweils in

Klammern angegeben:

• Klassifikatoren, die auf Entscheidungsbäumen basieren:

– Funktionelle Bäume (FT) (Gama, 2004)

– Logistische Modell Bäume (LMT) (Landwehr et al., 2005; Sumner et al.,

2005)

– Alternierender Multi-Klassen Entscheidungsbaum (LADTree) (Holmes et al.,

2002)

– C4.5 Entscheidungsbaum (J48) (Quinlan, 1993)

– Forest of Random Trees (RandomForest) (Breiman, 2001)

• Klassifikatoren, die die Daten über Funktionen abgrenzen

– Support Vector Machine trainiert über Sequential minimal optimization

(SMO) (Platt, 1998; Keerthi et al., 2001)
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– Lineare Logistische Regression (SimpleLogistic) (Landwehr et al., 2005;

Sumner et al., 2005)

– Multinominale Logistische Regression (Logistic) (Cessie und Houwelingen,

1992)

– Large Linear Klassifikation (LibLinear) (Fan et al., 2008)

• Bayes’sche Netze, bei denen auf Grundlage des Bayestheorem eine Einteilung

der Daten über bedingte Wahrscheinlichkeiten erfolgt:

– Bayes Netzwerk (BayesNet) (Bouckaert, 2004)

– Naiver Bayes Klassifikator (NaiveBayes) (John und Langley, 1995)

• Klassifikatoren, bei denen formelle Regeln erstellt werden:

– FURIA - Fuzzy unordered Rule Induction Algorithm (FURIA) (Hühn und

Hüllermeier, 2009)

– RIPPER - Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction

(JRip) (Cohen, 1995)

• die K-nearest Neighbor Methode (lBk) (Aha et al., 1991)

• CHIRP - Composite Hypercubes on Iterated Random Projections (CHIRP)

(Wilkinson et al., 2011)

Als Trainings- und Testdaten wurden die Daten zur Etablierung des Systems, beste-

hend aus zehn Taxa, verwendet. Für das Training wurde auf die Merkmalsauswahl

zurückgegriffen, welche für das neuronale Netz die beste Klassifikationsrate ergab.

Ergänzend wurde Weka zur automatisierten Auswahl von Merkmalen eingesetzt und

die ReliefF - Methode verwendet (Robnik-Sikonja und Kononenko, 1997). Diese ist

als gut geeignete Auswahlmethode beschrieben, wenn Wechselwirkungen innerhalb

des Merkmalsets auftreten, wie es bei biologischen Daten oft der Fall ist (Hall und

Holmes, 2003). Prinzip der Methode ist es, die Qualität einzelner Merkmale durch den

Unterschied zwischen den jeweils ähnlichsten Mitgliedern der verschiedenen Klassen

zu ermittelt. Hierfür wird aus einer Klasse eine Instanz I zufällig ausgewählt. ReliefF

sucht nun nach den k ähnlichsten Nachbarn in der selben Klasse (nähester Treffer

N) und den k ähnlichsten Nachbarn von jeder anderen Klasse (nähester Fehltreffer
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F). Basierend auf den Werten für I, N und F wird anschließend der Qualitätswert

Wi für jedes i-te Merkmal angepasst. Wenn die Instanz I und die Instanzen in N

verschiedene Werte für das jeweilige Merkmal aufweisen, wird die Qualität gesenkt.

Wenn jedoch die Instanzen I und F unterschiedlich sind, dann wird der Qualitätswert

erhöht.

In diesen Arbeiten wurden für die ReliefF Methode die in Weka gesetzten Einstel-

lungen mit k = 10 für die Qualitätsanalyse verwendet. Anschließend wurden alle

Merkmale, die einen Qualitätswert größer als 0.001 zeigten für die Klassifikation

genutzt.

Training und Klassifikation mit dem erweiterten Datenset

Für die Unterscheidung von zusätzlichen Planktern wurden nach dem Test verschie-

dener Klassifikationsmethoden eine Support Vektor Maschine (SVM) als zweites

Klassifikationsverfahren eingesetzt. Hierfür wurden in Encog integrierte Methoden,

die auf der LibSVM von Chang und Lin (2011) basieren, genutzt. Somit konnten diese

in die bereits bestehende Trainingsroutine in ImageJ integriert werden. Zur Nutzung

der SVM wurden die entsprechenden Merkmale auf einen Wertebereich zwischen 0

und 1 normalisiert, da hier keine Eingabe von negativen Zahlen möglich ist.

Wie von Noble (2006) beschrieben, ermöglicht eine SVM, dass zwei Klassen von

Daten über eine lineare Funktion voneinander abgetrennt werden können. So ist

dies im eindimensionalen Raum ein Punkt, im zweidimensionalen Raum eine Linie

und folglich im dreidimensionalen Raum eine Fläche (Abb. 3.5 a-c). Dabei wird

die Dimension von der Anzahl der verwendeten Merkmale bestimmt und ist meist

deutlich höher. Auch in höheren Dimensionen wird eine lineare Funktion verwendet,

die mathematisch extrapoliert werden kann und als Hyperebene bezeichnet wird.

Eine Besonderheit der Support Vektor Maschine ist, dass bei der Auswahl der Hy-

perebene ein maximaler Abstand (maximum-margin) zwischen den zu separierenden

Klassen eingehalten werden muss. Dabei dienen die zur Hyperebene am nächsten

liegenden Daten als Support Vektor (Abb. 3.5 c und d). Hierdurch wird die Fähig-

keit, die richtige Klasse für unbekannte Daten zu ermitteln, maximiert. Um auch

die Unterscheidung von Klassen mit sich widersprechenden Daten zu ermöglichen,

kann als freier Parameter der soft margin c definiert werden. Dieser gibt an, wie viele
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Abbildung 3.5: Prinzipielle Funktionsweise einer Support Vektor Maschine.
Die Daten werden über die Hyperebene abgetrennt. Diese ist im (a) eindimensionalen
Raum ein Punkt, (b) im zweidimensionalen Raum eine Linie und (c) im dreidimen-
sionalen Raum eine Fläche. (d) Mehrere mögliche Hyperebenen, die eine Unterschei-
dung der Daten ermöglichen. (e) Die maximal margin Hyperebene mit drei Support
Vektoren (grün). (f) Daten die im eindimensionalen Raum nicht linear voneinander
getrennt werden können. (g) Über eine Kernelfunktion transformierte Daten werden
im höher dimensionalen Raum trennbar (nach Noble (2006)).

Daten und mit welchem Abstand diese außerhalb der Klassengrenze liegen können,

ohne das die endgültige Auswahl der Hyperebene beeinflusst wird.

Zur Separation von zwei Klassen, die in ihrer entsprechenden Dimension nicht über

die Hyperplane unterschieden werden können, kommen Kernel-Funktionen zum Ein-

satz. Bei richtiger Auswahl transformieren sie die Daten so in einen höher dimen-

sionalen Raum, dass sie dort wieder linear separiert werden können (Abb. 3.5 e und

f). Bei Rücktransformation der linearen Funktion in die Ausgangsdimension erge-

ben sich somit komplexe nicht lineare Funktionen, die für die Trennung der Daten

genutzt werden können.
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Für die Versuche wurde als Kernelfunktion eine Gaußsche Radiale Basisfunktion ge-

nutzt, bei der die Daten über die Gaußsche Normalverteilung transformiert werden.

Dabei wird die Glockenweite vom Parameter γ = − 1
2σ2 reguliert. Der soft margin

wurde eingesetzt, um das Auftreten von sich evtl. widersprechende Daten besser

ausgleichen zu können. Für eine Optimierung der beiden Parameter c und γ wurde

das Training über die Encog Funktion SVMSearchTrain() mit einer Gridsuche kom-

biniert. Als Trainingsmethode wurde die Sequential minimal optimization (Platt,

1998) genutzt.

Da eine einzelne SVM nur zwei Klassen voneinander unterscheiden kann, mussten

mehrere SVM’s erstellt werden. Diese wurden nach einem eins-gegen-eins Prinzip,

dass in die LibSVM integriert ist, trainiert. Hierfür werden für jedes mögliche Pär-

chen Klassifikatoren erstellt und jeder wird mit den entsprechenden Daten trainiert.

In der Klassifikation werden die Daten nun von jeder SVM in eine der beiden Klassen

eingeteilt, für die die SVM trainiert wurde. Anschließend kann ermittelt werden, wie

viele Klassifikatoren für welche Klasse gewählt haben. Die Daten werden dann in die

Klasse eingeteilt, für die die meisten SVM’s gewählt haben (Hsu und Lin, 2002).

Für das neuronale Netz wurde Training und Klassifikation wie zuvor beschrieben

durchgeführt. Dabei wurde zusätzlich eine equilaterale Normalisierung der Klassen

vorgenommen. Da bei der Fehlerberechnung immer der durch das Netzwerk ermit-

telte Ausgabewert mit dem idealen Ausgabewert vergleichen wird, hat die Position

der Klassen innerhalb der Ausgabeschicht einen Einfluss auf die Fehlerrate und kann

diese verfälschen. Über eine equilateralen Normalisierung können die idealen Werte

der Ausgabeschicht so angepasst werden, dass alle Klassen bei der Fehlerberechnung

den gleichen Abstand voneinander aufweisen. Als Abstandsmaß wurde der Euklidi-

sche Abstand verwendet (Heaton, 2010). Für die Merkmalsauswahl wurde auf die

zuvor beschriebene automatische Merkmalsauswahl in Weka mit der ReliefF - Me-

thode zurückgegriffen. Wenn Merkmale nur aus einzelnen Ziffern bestanden, wurde

hier ein empirisch ermittelter Qualitätsschwellwert von 0.001 gesetzt. Für Merkmale,

die mehrere Ziffern beinhalten, wurden die Qualitätswerte gemittelt und bestimmt,

wie hoch der Anteil an negativen Qualitätswerten ist. Hier wurde für die Auswahl ein

Schwellwert von 0.001 für die mittlere Qualität und ein Anteil an negativen Werten

von weniger als 15 % gesetzt.
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4 Ergebnisse

4.1 Automatisierte Identifikation von Süßwasser -

Phytoplankton

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse für die automatisierte Erkennung verschiede-

ner Phytoplankter dargestellt. Diese stellen einen wichtigen Parameter für die Was-

serqualitätsanalyse dar. Eine Automatisierung von Mikroskopie und Bildauswertung

soll helfen, die sonst sehr aufwendige Analyse zu vereinfachen.

Zunächst soll ein Überblick über den Ablauf der Analyse gegeben werden. Wie in Ab-

bildung 4.1 zusammengefasst dargestellt, können die zwei Hauptschritte Mikroskopie

und Bildanalyse unterschieden werden.

Zunächst wird die zu untersuchende Probe fixiert und in einer Utermöhl-Kammer

sedimentiert. Für die Automatisierung wurde eine Mikroskopieroutine definiert, die

es ermöglicht, dass auf verschiedenen Positionen entlang eines festgelegten Pfades

verschiedene Bilder aufgenommen werden können. Hierbei werden Bilder im Hellfeld

und für die Fluoreszenz aufgenommen. Anschließend erfolgt im Schritt der Bildaus-

wertung die Erkennung der in den Mikroskopiebildern abgebildeten Organismen. Die

Organismen werden dabei vom Hintergrund segmentiert, Merkmale berechnet und

diese mit entsprechendem Einzelbild abgespeichert. Diese können nun entweder sor-

tiert und für ein Training des Klassifikators genutzt werden, oder mit Hilfe eines

trainierten Klassifikators analysiert werden. Für die Klassifikation wurden neuronale

Netze oder Support Vektor Maschinen genutzt.
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Abbildung 4.1: Gesamtablauf der Erkennung von Phytoplanktern in Was-
serproben. Nach der Sedimentation der Probe werden mit Hilfe von automatisierter
Mikroskopie verschiedene Bilder im Hellfeld und für die Fluoreszenz aufgenommen.
In der Bildauswertung werden die Organismen vom Hintergrund getrennt und Merk-
male berechnet. Anschließend kann ein Klassifikator anhand von erstellten Trainings-
daten trainiert werden und für eine Unterscheidung von unbekannten Bildern genutzt
werden (Schulze et al., 2013).
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4.1.1 Automatisierte Mikroskopie

Hellfeld

Für die verwendeten Proben wurden normale Hellfeldbilder und Quick Full Focus

Bilder (QFF), bei denen mehrere Fokusebenen in ein Bild integriert werden, aufge-

nommen. Mit den Hellfeldbildern war es vor allem in Mischproben oft nicht möglich

alle Organismen gleichzeitig scharf abzubilden, da nur eine Fokusebene in das Bild

integriert wird. In den neu verwendeten Quick Full Focus Bildern konnten sowohl in

den verwendeten Monokulturen als auch in den Mischproben alle Organismen scharf

in einem Bild aufgenommen werden (Abb. 4.2). Hierbei ist es allerdings notwendig

Vibrationen während der Bildaufnahme zu unterbinden, um Bewegungen und daraus

resultierende Artefakte im Bild zu vermeiden.

(a) (b)

Abbildung 4.2: Beispielhafter Vergleich zwischen einem normalen Hellfeld-
bild (a) und einem QFF Bild (b) einer Mischprobe. In den Hellfeldbildern
wurden Organismen nur teilweise scharf abgebildet oder konnten gar nicht in ihrer
Fokusebene erfasst werden. In den QFF Bildern konnte alle Organismen vollständig
abgebildet werden.
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Bilder die innerhalb des definierten Aufnahmebereiches aufgenommen wurden zeig-

ten eine konsistente Qualität in der Bildausleuchtung und Hintergundfarbe und es

konnten keine signifikanten Unterschiede in den Charakteristika der Proben während

der Mikroskopie beobachtet werden (Abb. 4.3). Aufgrund eines unebenen Bodens der

Sedimentationskammer musste ein Auto Fokus für jede mikroskopierte Position ver-

wendet werden.

Abbildung 4.3: Beispielhafter Vergleich der Bilder, die zu Beginn und zum
Ende eines Mikroskopiedurchlaufs aufgenommen wurden. Es wurden die
mittleren Helligkeit und Standardabweichung der einzelnen Farbkanäle rot, grün
und blau für verschiedene Bereiche des Hintergrundes (A-I) und für verschiedene
Organismen im Bild (1-17) ermittelt.

Fluoreszenz

Über die Fluoreszenzmikroskopie wurde die Autofluoreszenz verschiedener Photo-

pigmente registriert. Chlorophyll a, welches in allen Phytoplanktern vorhanden ist

(siehe hierzu der Vergleich in Tabelle 1.3), sollte dabei für eine gute Abgrenzung der
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Planktonorganismen von restlichen, in der Probe vorhandenen Partikel genutzt wer-

den. Zur Überprüfung dieser Annahme wurden für die verwendeten Organismen im

Trainingsset Mittelwert und Standardabweichung jeder Klasse ermittelt (Abb. 4.4).

Abbildung 4.4: Mittlere normierte Fluoreszenzintensität verschiedener
Photopigmente für alle verwendeten Phytoplankter. Es wurde Mittel-
wert und Standardabweichung der Chlorophyll-, Phycoerythrin- und Phycocyanin-
Fluoreszenzintensität aller verwendeten Phytoplankter ermittelt. Hierzu wurden die
Daten der erstellten Trainingssets genutzt. Alle Werte wurden auf den Bereich 0 - 1
normiert. Folgende Organismusgruppen sind vertreten und im Namen farblich mar-
kiert: Chlorophyceae (grün), Bacillariophyta (gelb), Cryptophyta (braun), Eugleno-
phyta (rot) und Cyanobakterien (blau).

Dabei ist gut zu erkennen, dass die Partikel der Klasse "Detritus", die alle Partikel,

die nicht dem Plankton zugeordnet werden können beinhaltet, keine Fluoreszenz auf-

weist. Für alle Phytoplankter ergaben sich Fluoreszenzsignale, wobei zwischen den

einzelnen Arten deutliche Unterschiede in der Intensität festgestellt werden konn-

ten. Hierbei soll angemerkt werden, dass der verwendete Fluoreszenzfilter so gewählt

wurde, dass Chlorophyll a, b & c angeregt wurde und somit die Intensität des Signals

abhängig von der Pigmentzusammensetzung der Organismen war.

So besitzen Cyanobakterien nur Chlorophyll a in ihrem Photosystem und zeigten im

Vergleich zu vielen verwendeten Taxa, die entweder Chlorophyll a & b (Chlorophy-
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ceae und Bacillariophyta) oder Chlorophyll a & c (Cryptophyta und Euglenophy-

ta) enthalten, eine geringere Fluoreszenzintensität. Allerdings ergaben sich auch bei

Botrycoccus, Monoraphidium contortum, Monoraphidium minutum, Nitzschia, Pan-

dorina, Staurastrum und Tetraedron vergleichbar geringe Intensitäten, obwohl diese

Chlorophyll a & b bzw. c in ihrem Photosystem enthalten. Dies ist wahrscheinlich

auf eine nicht durchgehende Pigmentierung der Organismen oder eine geringe Orga-

nismusgröße zurückzuführen.

Für eine bessere Unterscheidung innerhalb der Phytoplanktonklassen sollte die un-

terschiedliche Pigmentierung der verschiedenen Spezies genutzt werden. Dabei wurde

die Autofluoreszenz von Phycoerythrin und Phycocyanin während der Mikroskopie

aufgenommen. Signale für diese Pigmente konnten in unterschiedlichen Kombinatio-

nen und Intensitäten für die Organismusgruppen der Cyanobakterien und Crypto-

phycea aufgenommen werden.

Für alle Fluoreszenzsignale wurden zudem innerhalb der jeweiligen Organismusgrup-

pe große Schwankungen zwischen den einzelnen Individuen beobachtet.

Während der Aufnahme der Fluoreszenz führten selbst geringe Belichtungszeiten an

einer Position zu einem Ausbleichen der Probe über diese Position hinaus. Um die-

sen Effekt so gering wie möglich halten zu können, wurde eine minimale Distanz von

500 µm zwischen den Aufnahmepositionen festgelegt. Zusätzlich wurde die Signal-

verstärkung bei der Bildaufnahme so hoch wie möglich gesetzt (ohne die folgende

Bildanalyse durch ein zu hohes Rauschen in den Bildern zu stören), um die Belich-

tungszeit so gering wie möglich halten zu können. Nach diesen Adaptionen konnten

keine weiteren Veränderungen der untersuchten Proben, die die Analyse stören wür-

den, während der Bildaufnahme beobachtet werden.

4.1.2 Bildverarbeitung und Bilderkennung

Adaption von ImageJ

Alle Verarbeitungs- und Auswertungsaufgaben wurden in ImageJ integriert. Hier-

bei handelt es sich um eine Bildverarbeitungssoftware die vorrangig für die Analyse

von biologischen Bildern entwickelt wurde und hierfür wichtige Methoden bereits

zur Verfügung stellt. Die Funktionalität kann über Plugins erweitert werden und

aufgrund eines weit verbreiteten Einsatzes stehen eine Vielzahl von veröffentlichten
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Methoden zur Verfügung. Vorteil zu den in der Bildverarbeitung oft verwendeten

Scriptsprachen Matlab oder IDL ist, dass es sich um ein Open Source Projekt mit

offenem Quellcode handelt, das kostenfrei verwendet werden kann. Durch die Imple-

mentierung in Java kann es zudem ohne Mehraufwand auf allen Betriebssystemen

eingesetzt werden.

Allerdings ist ImageJ nicht für den Einsatz von komplexen Klassifikationsaufgaben

vorgesehen. Um dies zu ermöglichen, mussten zusätzliche Funktionen integriert wer-

den. Hierzu zählt eine Region Growing Segmentierung und die Berechnung verschie-

dener neuer Merkmale. Zudem stellt ImageJ keine Klassifikationsmethoden zur Ver-

fügung. Hierfür wurde die Encog Bibliothek, die vorrangig neuronale Netzstrukturen

zur Verfügung stellt, in das System integriert.

Segmentierung

In diesem Schritt der Bildverarbeitung werden alle Partikel, die im Bild dargestellt

sind, vom Hintergrund abgetrennt und anhand ihrer Außenlinie registriert. Beim

Vergleich beider Bildtypen (Hellfeld und QFF Bilder) war die Segmentierung der

einzelnen Organismen in den QFF Bildern besser möglich (Abb. 4.5). Ursache war

vorrangig, dass einzelne Organismen in den Hellfeldbildern aufgrund ihrer Lage oder

Größe oft nicht vollständig fokussiert abgebildet wurden. Zudem konnten bei Misch-

proben oft nicht alle Organismen gleichzeitig scharf im Bild dargestellt werden, da

hier zusätzliche Unterschiede im Sedimentationsverhalten auftraten. Durch die häufig

unscharfe Abbildung ergaben sich zudem Folgefehler in der Verarbeitung. So konn-

te auch bei korrekter Segmentierung der Organismen nicht immer eine fehlerfreie

Merkmalsberechnung und folgende Klassifikation sicher gestellt werden. Durch die

Integration von verschiedenen Schärfebenen in ein Bild, konnten diese Folgefehler für

die QFF Bilder vermieden werden. Darauf basierend wurden nur noch QFF Bilder

für das folgende Training und Testen des Systems verwendet.

Merkmalsauswahl und Klassifikation mit neuronalen Netzen

Nach Segmentierung und Registrierung der einzelnen Partikel wurden verschiedene

Merkmale berechnet, die unterschiedliche Charakteristika der Partikel beschreiben.

Diese Merkmale werden in der anschließenden Klassifikation zur Unterscheidung der

54



Abbildung 4.5: Beispielhafte Ergebnisse der Segmentierung in mikroskopi-
schen Hellfeld und Quick Full Focus Bildern. Die Bilder zeigen die Segmen-
tierung von Taxa, die eine gewisse dreidimensionale Struktur aufweisen. Der vom
Hintergrund abgegrenzte Bereich ist mit einer schwarzen Linie markiert. Es sind Er-
gebnisse für Hellfeldbilder (linke Seite) und die entsprechenden QFF Bilder (rechte
Seite) dargestellt (Schulze et al., 2013).

verschiedenen Planktonspezies genutzt.

Im Weiteren werden die Ergebnisse für ein Testset, bestehend aus zehn verschiede-

nen Planktontaxa, dargestellt. Hierbei soll angemerkt sein, dass der Einsatz aller

berechneten Merkmale für das genutzte Set an Spezies nicht die besten Ergebnis-

se lieferte. Da nicht ausgeschlossen werden kann, dass diese für die Unterscheidung

anderer Spezies gut einsetzbar sind wurde die Integration im ImageJ Plugin jedoch

beibehalten.

Für die Klassifikation zeigte sich, dass neben dem Phytoplankton noch weitere Parti-

kel in der Probe unterschieden werden mussten. Hierbei handelte es sich vorrangig um

weitere Probenbestandteile wie Detritus oder heterotrophe Bakterien. Zudem enthiel-

ten die Proben Phytoplanktonorganismen, die nicht die charakteristischen morpho-

logischen Eigenschaften aufwiesen, ungünstig sedimentierten und eine Einordnung

55



des Bildes nicht möglich machten oder nicht korrekt segmentiert wurden. Es wurden

somit zwölf verschiedene Klassen für die Unterscheidung definiert: je eine Klasse pro

Phytoplankton Taxon, eine Klasse für andere Probenbestandteile und eine Klasse

für Organismen, die aufgrund der morphologischen Eigenschaften des segmentierten

Partikels (unabhängig davon, ob dies durch die Eigenschaften des Organismus selber

oder durch Techniken der Bildgebung und Bildverarbeitung verursacht wurde) nicht

unterschieden werden können.

Für die Unterscheidung des Testsets wurde zunächst der Einsatz von neuronale Net-

zen untersucht. Dabei zeigten erste Versuche mit einem Netz, welches für die gleich-

zeitige Unterscheidung aller Bestandteile genutzt werden sollte, dass unerkennbares

Phytoplankton und andere Probenbestandteile nicht gut abgegrenzt werden konnten

(Daten nicht gezeigt), da vor allem letztere eine große Variabilität in ihrer Größe,

Form und Struktur aufwiesen. Hierauf hin wurde eine zweistufige Unterscheidung

eingesetzt. Ein erstes neuronales Netz wurde für die Abtrennung aller Bestandtei-

le, die nicht dem Phytoplankton zugeordnet werden können genutzt. Dabei zeigten

diese Partikel keine Fluoreszenzsignale und waren meist transparent oder braun. So-

mit war die Abtrennung über ein empirisch ermitteltes Merkmalsset, bestehend aus

Merkmalen zur Beschreibung von Farbe (Hue-Histogramm), Fluoreszenz (mittlere

Helligkeit der Phycoerythrin-, Phycocyanin- und Chlorophyll-Fluoreszenz), Größe

(Fläche) und Zirkularität gut möglich (Tabelle 4.1, S. 58, Klasse "det").

Im zweiten Schritt wurde ein weiteres Netz für die eigentliche Unterscheidung der

Planktontaxa trainiert. Hierzu wurden zunächst alle vorhandenen Merkmale für ein

Training genutzt und anschließend die Signifikanz der Neuronen in der Eingangs-

schicht bestimmt. Da jedes Neuron dieser Schicht jeweils ein Merkmal in das Netz-

werk einspeist, kann so bestimmt werden, wie groß der Einfluss der einzelnen Merk-

male auf die Verarbeitung im Netz ist (Abb. 4.6). Höchste Signifikanz zeigten Merk-

male für Farbe (Sättigung und Hue) und Helligkeit. Zudem ergaben sich hohe Signi-

fikanzen für Merkmale, die Texturen innerhalb der Partikel (Local Binary Patterns)

und unterschiedliche Fluoreszenzen beschreiben. Basierend auf diesen Vorergebnis-

sen, wurden Merkmale von Hand ausgewählt und mit dem Testset evaluiert. Dabei

zeigten einige Merkmale, die im initialen Training eine hohe Signifikanz aufwiesen,

bei der Evaluierung mit dem Testset nicht die entsprechend guten Klassifikationsra-
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Abbildung 4.6: Mittlere prozentuale Signifikanz der Input Neuronen geord-
net nach jeweiligem Merkmal. Der Graph zeigt die einzelnen Signifikanzen, die
die Input Neuronen eines trainierten Netzes aufwiesen. Dabei können Neuronen mit
hoher Signifikanz besser für die Unterscheidung genutzt werden. Bei Merkmalen die
mehrere Inputneuronen nutzen, wurden die Daten als Mittelwert zusammengefasst
dargestellt. Die linke Spalte (Gesamt) zeigt Ergebnisse für alle vorhandenen Merk-
male. Die rechte Spalte (Auswahl) zeigt Ergebnisse für das endgültig ausgewählte
Merkmalsset. Die Merkmale sind geordnet nach Beschreibung von Form (schwarz),
innerer Textur (braun), Farbe (grün), Fluoreszenz (rot) und Helligkeit (orange).
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ten und wurden nicht in das finale Merkmalsset integriert. Das endgültig verwendete

Merkmalsset enthielt folgende Charakteristika: innere Textur (über Local Binary

Patterns und Image Moment 1), Form (über Elliptische Fourier Deskriptoren 2-13,

Zirkularität, Rundheit, Solidität, Minimaler Feretdurchmesser und Perimeter), Grö-

ße (über Fläche des Partikels) und Pigmentierung (Farbe über das Hue-Histogramm,

Photopigmente über die jeweilige mittlere Helligkeit des Fluoreszenzsignales). Auch

hierfür wurde die jeweilige Neuronensignifikanz der entsprechenden Merkmale ermit-

telt (Abb. 4.6 Spalte 2). Dabei zeigte sich, dass vor allem die Merkmale, die die innere

Textur und die Pigmentierung des Organismus beschreiben einen großen Einfluss auf

das Klassifikationsergebnis haben. Eine geringere Bedeutung kam Merkmalen zu, die

die äußere Form oder Größe beschreiben. Allerdings waren auch diese für die erzielten

Klassifikationsergebnisse erforderlich.

Für das ausgewählte Merkmalsset und eine Netzstruktur, bestehend aus 2 versteckten

Schichten (erste Schicht mit 50 Neuronen, zweite Schicht mit 30 Neuronen) zeigte

die Klassifikation der Testproben eine mittlere Erkennungsrate von 94.7%, die für

die einzelnen Klassen im Bereich zwischen 89.9% und 99.9% lag (Tabelle 4.1, S. 58).

Die durchschnittliche Falsch Positive Rate lag hier bei 5.5 % (mit einem Bereich

zwischen 0% und 13.6%) und wurde durch übereinander liegende oder aggregierte

Organismen, Organismen die nicht die typischen morphologischen Charakteristika

ausbildeten, falsch segmentierte Partikel und Partikel, die nicht innerhalb des ver-

wendeten Fokusbereichs lagen verursacht.

Vergleich mit weiteren Klassifikationsverfahren

Zur besseren Einschätzung des Klassifikators wurden die erzielten Ergebnisse mit

weiteren Klassifikationsverfahren verglichen. Hierzu wurde die Klassifikations-API

Weka eingesetzt, da diese eine Vielzahl an verschiedenen Methoden zur Verfügung

stellt. Sie basiert auf Java und würde eine gute Integration in ImageJ ermöglichen.

Dabei wurden die Daten des bereits eingesetzten Merkmalssets für die Evaluation

verschiedener Verfahren verwendet (Abb. 4.7 linke Spalte). Es zeigte sich, dass mit

Hilfe des neuronalen Netzes sowohl die beste Erkennungsrate als auch die beste Falsch

Positiv Rate erzielt werden konnte. Ähnlich gute Ergebnisse ergaben sich mit einer

Support Vektor Maschine.
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Tabelle 4.1: Konfusionsmatrix der Klassifikationsergebnisse für Mischpro-
ben aus zehn verschiedenen Taxa. Die Daten wurden in folgende Klassen un-
terschieden: Detritus (det), unbekannte Plankton Organismen (unb), Cyclotella (1),
Anabeana (2), Chlorogonium (3), Cryptomonas (4), Desmodesmus (5), Staurastrum
(6), Botryococcus (7), Pediastrum (8), Trachelomonas (9) und Crucigenia (10). Das
Testset bestand aus Daten von vier verschiedenen Proben. Um die Auswahl eines
übertrainierten Klassifikators zu verhindern, wurden die Proben unabhängig vonein-
ander und an unterschiedlichen Tagen vorbereitet, mikroskopiert und analysiert. Die
Ergebnisse der automatischen Analyse (Spalten) wurden den Ergebnissen einer ma-
nuellen Unterscheidung gegenübergestellt (Zeilen). Korrekte Ergebnisse befinden sich
in der Hauptdiagonalen und sind hervorgehoben. Erk. = Erkennung; FP = Falsch
Positiv (Schulze et al., 2013)

Automatische Erkennung
det unb 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 % Erk. %FP

det 11061 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 99.99 0.01
unb 0 371 0 2 0 4 3 0 7 3 0 13 92.06 8.09
1 0 3 91 0 0 0 0 0 1 0 1 0 94.79 6.59
2 0 5 3 182 0 0 0 0 2 0 0 1 94.30 3.85
3 0 1 0 0 57 1 1 0 0 0 0 0 95.00 0.00
4 0 0 0 2 0 115 0 0 0 0 0 0 98.29 8.70
5 0 1 0 0 0 0 124 2 8 3 0 0 89.86 4.03
6 0 7 0 2 0 0 0 94 0 0 1 0 90.38 2.13
7 0 2 1 0 0 0 0 0 253 2 1 2 96.93 7.51
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 59 3 0 95.16 13.56
9 0 1 0 0 0 5 0 0 0 0 127 0 95.49 4.72
10 0 10 2 0 0 0 1 0 1 0 0 240 94.49 6.25
Ø 94.73 5.45
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Weiterhin wurden für eine vollautomatische Merkmalsauswahl der Ranking Algorith-

mus ReliefF verwendet. Hierüber sollte zum einen ermittelt werden, inwiefern eine

andere Zusammensetzung des Merkmalsset die Klassifikationsleistung der verschie-

denen Verfahren beeinflusst. Zum anderen sollte dies einen Überblick darüber geben,

wie gut die zuvor erfolgte halbautomatische Merkmalsauswahl durch ein automati-

sches Verfahren ersetzt werden kann (Abb. 4.7 rechte Spalte).

Dabei ergab sich, dass die Klassifikationsleistung nur bei wenigen Methoden leicht

verbessert weurde und im Vergleich zu den Ergebnissen des neuronalen Netzes keine

Verbesserung darstellte. Weiterhin zeigte sich, dass im Abhängigkeit vom verwen-

deten Klassifikationsverfahren auch mit der automatischen Merkmalsauswahl gute

Klassifikationsergebnisse möglich waren.
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Abbildung 4.7: Vergleich verschiedener Klassifikationsmethoden für die Un-
terscheidung von zehn verschiedenen Taxa. Die Abbildung zeigt die Erken-
nungsrate (% Erkennung) und die Falsch Positiv Rate (% FP) für das gleiche
Trainings- und Testset für verschiedene Klassifikationsmethoden. Die linken Spal-
te zeigt Ergebnisse für das Merkmalsset, mit dem die in Tabelle 4.1 dargestellten
Ergebnisse erzielt wurden. Die rechte Spalte zeigt Ergebnisse für ein in Weka auto-
matisch aus allen vorhandenen Merkmalen ausgewähltes Subset.
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4.1.3 Vergrößerung des Testsets und Integration weiterer Merkmale

Nachdem die erste Unterscheidung von zehn verschiedenen Taxa möglich war, wurde

das Testset um zwölf weitere Spezies erweitert. Hierbei wurde darauf geachtet Ta-

xa zu verwenden, die in unterschiedlichen Charakteristika Ähnlichkeiten zu bereits

verwendeten Arten aufweisen oder während ihres Wachstums unterschiedliche Struk-

turen ausbilden, um hier mögliche Schwachpunkte des Systems finden zu können. Für

die Unterscheidung wurde ein neuronales Netz und eine Support Vektor Maschine

trainiert. Die Support Vektor Maschine wurde dabei aufgrund der mit dem neurona-

len Netz vergleichbar guten Klassifikationsrate in den vorigen Versuchen ausgewählt.

Bei der Verwendung des zuvor ermittelten Merkmalsset ergaben sich für beide Ver-

fahren keine nutzbare Erkennungsrate (Daten nicht gezeigt).

Die bereits erfolgte Einstufungen der unterschiedlichen Merkmale nach ihrer Wichtig-

keit zeigte, das vor allem Merkmale zur Beschreibung von Textur und Pigmentierung

gut für die Unterscheidung genutzt werden konnten (siehe Abb. 4.6). In Folge dessen

wurde die Merkmalsberechnung um verschiedene Methoden erweitert, die vor allem

diese Charakteristika gut beschreiben (siehe Methoden - Abschnitt Merkmalsberech-

nung ab S. 25).

Mit der halb empirischen Anpassung des Merkmalsset war es nur noch schwer mög-

lich gute Klassifikationsergebnisse zu erzielen und es wurde eine vollautomatische

Merkmalsauswahl eingesetzt. Dabei wurde auf die bereits genutzte ReliefF Methode

zurückgegriffen, da diese in vorhergehenden Ergebnissen ähnlich gute Klassifikatio-

nergebnisse wie für das halbautomatisch ausgewählte Merkmalsset ermöglichte. Die

ausgewählten Merkmale und entsprechende Qualitätsfaktoren sind in Tabelle 4.2 zu-

sammengefasst. Aufgrund bereits bestehender Ergebnisse wurden Merkmale, die nur

auf der Pixel - Helligkeit oder Sättigung beruhen nicht weiter betrachtet.

Weiterhin zeigte sich, dass mit steigender Klassenzahl die Position der Klasse in

der Ausgabeschicht des Netzwerkes einen zunehmenden Einfluss auf die Ergebnis-

se hatte. Um diesen Effekt zu verhindern, wurde die Zuordnung zu den jeweiligen

Klassen in der Ausgabeschicht des Netzwerkes equilateral normalisiert. Über ein Pru-

ning des Netzwerkes ergab sich mit den automatisch ausgewählten Merkmalen eine

optimale Netzwerkstruktur von einer versteckten Schicht mit 50 Neuronen. Mit den

erwähnten Anpassungen und Erweiterungen wurde für das neurale Netz eine mittlere
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Tabelle 4.2: Qualitätswerte für die Merkmalsauswahl. Mit Hilfe der ReliefF
Methode wurden alle ermittelten Merkmale nach ihrer Wichtigkeit eingestuft und
über einen Schwellwert ausgewählt. Um bei Merkmale, die sich aus mehreren Ziffern
zusammensetzen eine bessere Auswahl zu ermöglichen, wurde hier der negativ ge-
wichtete Anteil ermittelt. Grau gekennzeichnete Merkmale wurden anschließend für
das Klassifikatortraining genutzt.
Merkmal Qualität Neg. An-

teil [%]
Rundheit 0.0733
Zirkularität 0.0624
Minimum Feret
/ Perimeter

0.0555

CHL Fluores-
zenz

0.0434 0

Länge der Nebe-
nachse

0.0350

Schiefe 0.0260
Einfache Merk-
male (LIRE)

0.0253 13

Richtungshisto-
gramm

0.0248 0

LBP(R=1, P=8) 0.0242 0
Solidität 0.0220
LBP(R=2, P=8) 0.0217 0
Kanten Histo-
gramm

0.0213 0

LBP(R=3, P=8) 0.0201 0
Minimum Feret 0.0188
LBP(R=2, P=16) 0.0179
DCT Koeffizien-
ten Histogram

0.0176 4

LBP(R=3, P=16) 0.0169 0
Achsensymmetrie 0.0129
Hue Histogramm 0.0115 2
PC Fluoreszenz 0.0105 0
Tamura Merk-
male

0.0099 0

PE Fluoreszenz 0.0074 29
Kurtosis 0.0065
Länge der
Hauptachse

0.0059

Fläche 0.0058
Integrierte Dich-
te

0.0047

Perimeter 0.0047

Merkmal Qualität Neg. An-
teil [%]

Moment1 0.0034
CEDD 0.0034 54
Feret Durchmes-
ser

0.0032

Opponent Histo-
gram

0.0029 80

FCTH 0.0028 77
Joint Opponent
Histogramm

0.0022 83

Joint Histo-
gramm

0.0020 77

Aspektverhältnis 0.0019
Farb-
Autokorrelogramm

0.0018 65

RGB-
Histogramm

0.0015 83

Elliptische Fouri-
er Deskriptoren

0.0013 14

Höhe 0.0010
Gabor Textur
Merkmale

0.0007 50

HSB-
Histogramm

0.0004 98

Fuzzy Opponent
Histogramm

0.0002 98

Breite 0.0002
Punktsymmetrie 0.0000
Moment5 -0.0006
Moment7 -0.0009
Moment8 -0.0012
Moment6 -0.0012
Feret Winkel -0.0013
Moment3 -0.0014
Moment4 -0.0016
Moment2 -0.0019
Zernik Momente -0.0029 90
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Erkennungsrate von 86.81 % erreicht, die für die einzelnen Klassen im Bereich von

70.19% und 97.42% lag. Die durchschnittliche Falsch Positiv Rate lag bei 11.89 %.

Mit Ausnahme von Fragilaria (45.61 %) lagen die Werte für die jeweiligen Klassen

im Bereich von 22.71 - 2.06 % (Tabelle 4.3). Für die Support Vektor Maschine ergab

sich eine ähnliche mittlere Erkennungsrate von 82,6 %. Die Falsch Positiv Rate war

im Vergleich zum neuralen Netz mit 55.3 % deutlich erhöht (Tabelle 4.4).

Wie bereits zuvor dargestellt, erfolgte die Abtrennung von Detritus gut und wurde

in einem vorgestellten Schritt mit einem dafür trainierten Netzwerk automatisch

durchgeführt.
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Tabelle 4.3: Konfusionsmatrix der Klassifikationsergebnisse für die Erweiterung der Testdaten, die mit Hil-
fe eines neuralen Netzes erzielt wurden. Die Daten wurden in folgende Klassen unterschieden: Unbekannte Plankton
Organismen (unb), Cyclotella (1), Anabeana (2), Chlorogonium (3), Cryptomonas (4), Desmodesmus (5), Staurastrum (6),
Botryococcus (7), Pediastrum (8), Trachelomonas (9), Crucigenia (10), Limnothrix (11), Actinastrum (12), Coelastrum (13),
Fragilaria (14), Monoraphidium cont. (15), Tetraedron (16), Ankistrodesmus falcatus (17), Merismopedia (18), Nitzschia (19),
Pandorina (20), Monoraphidium min. (21) und Aphanizomenon (22). Die Ergebnisse der automatischen Analyse (Spalten)
wurden den Ergebnissen einer manuellen Unterscheidung gegenübergestellt (Zeilen). Korrekte Ergebnisse befinden sich in der
Hauptdiagonalen und sind hervorgehoben. Erk. = Erkennung; FP = Falsch Positiv

Automatische Erkennung
unb 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 % Erk. %FP

unb 1747 0 20 2 0 30 12 9 7 2 14 7 7 3 22 17 2 3 9 0 9 15 4 90.01 19.52
1 2 140 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0 0 95.24 2.86
2 0 0 297 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 4 0 0 4 6 94.59 18.52
3 2 0 0 97 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 92.38 2.06
4 1 3 0 0 101 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 86.32 9.9
5 16 0 0 0 0 295 1 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 1 0 0 93.06 22.71
6 5 0 0 0 0 1 139 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 93.92 10.07
7 32 0 1 0 10 1 0 254 3 11 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3 0 0 80.38 7.48
8 2 0 0 0 0 0 0 0 151 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 97.42 6.62
9 15 0 0 0 0 8 0 0 0 105 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 78.95 14.29
10 46 0 0 0 0 0 0 0 0 0 198 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 3 0 79.2 7.58
11 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 246 0 0 9 1 0 10 0 0 0 0 1 89.13 5.28
12 7 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 130 0 1 5 0 2 0 0 1 0 0 87.84 5.38
13 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 108 0 0 16 0 0 0 0 7 0 74.48 3.7
14 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 114 0 0 0 0 0 0 0 0 97.44 45.61
15 20 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 222 0 1 0 0 0 1 0 90.24 14.41
16 11 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 139 0 0 0 0 0 0 92.05 17.27
17 38 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 5 3 0 210 0 0 0 0 1 80.15 7.62
18 9 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 170 0 0 0 0 91.4 8.82
19 11 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0 82.35 1.79
20 7 0 3 0 0 17 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 109 0 0 76.22 17.43
21 87 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4 0 0 0 0 226 0 70.19 17.7
22 7 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 3 0 0 0 2 0 0 0 174 83.65 6.9
Ø 86.81 11.89
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Tabelle 4.4: Konfusionsmatrix der Klassifikationsergebnisse für die Erweiterung der Testdaten, die mit Hilfe
einer Support Vektor Maschine erzielt wurden. Die Daten wurden in folgende Klassen unterschieden: Unbekannte
Plankton Organismen (unb), Cyclotella (1), Anabeana (2), Chlorogonium (3), Cryptomonas (4), Desmodesmus (5), Staurastrum
(6), Botryococcus (7), Pediastrum (8), Trachelomonas (9), Crucigenia (10), Limnothrix (11), Actinastrum (12), Coelastrum
(13), Fragilaria (14), Monoraphidium cont. (15), Tetraedron (16), Ankistrodesmus falcatus (17), Merismopedia (18), Nitzschia
(19), Pandorina (20),Monoraphidium min. (21) und Aphanizomenon (22). Die Ergebnisse der automatischen Analyse (Spalten)
wurden den Ergebnissen einer manuellen Unterscheidung gegenübergestellt (Zeilen). Korrekte Ergebnisse befinden sich in der
Hauptdiagonalen und sind hervorgehoben. Erk. = Erkennung; FP = Falsch Positiv

Automatische Erkennung
unb 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 % Erk. %FP

unb 767 44 20 20 21 66 32 49 38 13 56 48 89 31 19 35 91 103 32 158 65 116 28 39.52 17.47
1 1 133 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0 0 1 3 0 0 1 0 0 3 0 0 90.48 52.63
2 5 0 264 0 0 0 1 0 2 0 4 2 0 0 0 0 1 0 18 1 0 11 5 84.08 17.05
3 1 0 0 95 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 5 0 0 0 90.48 23.16
4 1 0 0 0 84 5 0 3 0 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 71.79 57.14
5 8 2 0 1 0 291 0 1 3 1 0 0 1 0 0 0 2 0 0 1 6 0 0 91.8 40.89
6 2 0 0 0 0 2 137 0 2 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 92.57 29.2
7 12 2 0 0 11 14 1 219 5 8 2 0 0 0 0 0 2 0 0 1 39 0 0 69.3 29.22
8 3 0 0 0 0 1 0 2 145 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 2 0 0 93.55 37.93
9 0 0 0 0 15 1 0 0 1 113 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 84.96 45.13
10 28 9 0 0 0 1 0 1 0 2 183 0 0 3 0 0 5 0 0 0 1 17 0 73.2 39.34
11 3 0 2 0 0 0 2 0 0 1 0 245 1 0 0 0 0 7 0 2 0 0 13 88.77 35.1
12 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 133 0 0 1 0 12 0 0 0 0 0 89.86 84.21
13 3 3 0 0 0 1 0 0 0 2 3 0 0 123 0 0 5 0 0 0 4 1 0 84.83 32.52
14 12 2 0 0 0 5 2 1 2 0 0 3 1 0 81 0 0 3 0 5 0 0 0 69.23 29.63
15 6 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 6 0 0 215 0 8 0 5 0 3 0 87.4 20
16 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0 0 143 0 0 0 0 2 0 94.7 83.22
17 1 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 13 6 0 0 4 0 229 0 1 0 0 5 87.4 59.83
18 8 0 14 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 153 1 0 6 1 82.26 34.64
19 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 60 0 0 0 88.24 305
20 5 0 0 0 0 16 0 6 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 114 0 0 79.72 109.65
21 26 5 0 1 1 1 0 1 0 1 7 0 0 3 0 1 10 0 0 1 0 264 0 81.99 59.09
22 0 2 7 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 1 0 0 0 3 2 0 0 174 83.65 29.89
Ø 82.60 55.30
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4.2 Entwicklung eines Viabilitätsassays

Ziel dieser Arbeiten war es, eine einfache mikroskopische Methode zur Viabilitäts-

analyse von Phytoplankton, die auf dem Zell- bzw. Organismuslevel arbeitet, zu eta-

blieren. Hierfür sollte die rote Autofluoreszenz des Chlorophylls und eine von Tang

und Dobbs (2007) für verschiedene Algen beschriebene unspezifische grüne Autofluo-

reszenz gleichzeitig in der Zelle angeregt und detektiert werden.

Durch eine Automatisierung der Analyse sollte zum einen der Arbeitsaufwand ver-

ringert und zum anderen eine gute Reproduzierbarkeit der Ergebnisse gewährleistet

werden. Hierfür wurden Fluoreszenzbilder über eine automatisierte Mikroskopierou-

tine aufgenommen und anschließend mit einer in ImageJ implementierten Methode

automatisiert ausgewertet. Dabei wurden Zellkonzentration und Anteil an viablen

und nicht viablen Zellen ermittelt.

Zur Überprüfung der Methode wurden zunächst eine tote und eine viable Kultur mit

bekannter Zellzahl in unterschiedlichen Verhältnissen gemischt und mit der Fluores-

zenzmethode analysiert. Anschließend wurden für einen Vergleich mit heutigen Stan-

dardmethoden der Chlorophyllgehalt, das Absorptionsspektrum und der OD750-Wert

für die jeweiligen Proben ermittelt und der Anteil an viablen Zellen über Ausplat-

tieren und Koloniezählung bestimmt.

4.2.1 Einsatz der Fluoreszenzmikroskopie

Grundprinzip des neu etablierten Assays war die Erkenntnis, dass eine rote Chloro-

phyll - Fluoreszenz nur in viablen Zellen vorhanden sein kann. Durch einen Rückgang

des roten Fluoreszenzsignales während des Sterbens der Zelle wird eine grüne unspezi-

fische Fluoreszenz sichtbar, welche bei gleicher Wellenlänge angeregt wird aber sonst

vom roten Signal überstrahlt ist. Die gleichzeitige Erfassung von beiden Signalen in

einem Bild sollte dabei durch den Einsatz eines Langpassfilters für die Emission er-

möglicht werden. Hierfür wurden verschiedene Kombinationen von Anregungs- und

Emissionsfiltern getestet (Daten nicht gezeigt). Mit der in Abbildung 4.8 dargestell-

te Kombination konnten grünes und rotes Signal am besten gleichzeitig abgebildet

werden. Die Fluoreszenzbilder der zur Validierung verwendeten Mischproben zeigen

dabei, dass dies möglich war und beide Signale in einem Bild festgehalten werden
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Abbildung 4.8: Transmission des eingesetzten Filtersets für die Fluoreszenz-
analyse. Mit Hilfe des Anregungsfilters, der für Wellenlängen im Bereich von 415
- 460 nm durchlässig ist, kann sowohl die rote Chlorophyll-Fluoreszenz als auch die
grüne unspezifische Fluoreszenz angeregt werden. Durch den Einsatz eines Lang-
passfilters, der für alle Wellenlängen nach 510 nm durchlässig ist, können rotes und
grünes Emissionssignal gleichzeitig im Bild dargestellt werden. Die jeweilige Farbe
der Graphen entspricht der Farbe des Lichtes bei entsprechender Wellenlänge.

konnten (Abb. 4.9). Zudem war wie erwartet erkennbar, dass mit abnehmender An-

zahl an viablen Zellen der Anteil an rot fluoreszierenden Zellen abnimmt bzw. der

Anteil an grün fluoreszierenden Zellen zunimmt. Die Überlagerung von Fluoreszenz-

und Phasenkontrastbildern bestätigte weiterhin, dass beide Fluoreszenzsignale von

Synechocystis ausgehen. Die Intensität des Chlorophyllsignals lag dabei deutlich über

der Intensität der grünen unspezifischen Fluoreszenz. Dies hatte aber keinen weiteren

Einfluss auf die Analyse.
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Abbildung 4.9:Mikroskopische Aufnahmen der verschiedenen Mischproben,
die aus einer viablen und einer nicht viablen Synechocystis Kultur erstellt
wurden. Der Anteil an viablen Zellen betrug A: 0%, B: 25%, C: 50%, D: 75% und
E: 100%. Die Bilder zeigen die Überlagerung von Fluoreszenzaufnahme und Phasen-
kontrastaufnahme. Das rote Fluoreszenzsignal wird durch Anregung von Chlorophyll
verursacht und kommt nur in viablen Zellen vor. Nicht viable Zellen zeigen ein grünes
Fluoreszenssignal, dessen Ursprung weitgehend unbekannt ist (Schulze et al., 2011).

4.2.2 Automatisierung

Eine Automatisierung der Mikroskopie war gut möglich. Über die AutoRangePhoto

Funktion des Keyence Mikroskops konnten scharfe Positionen innerhalb des Scan-

bereiches interpoliert werden, wodurch das Abscannen des vordefinierten Bereiches

einfach möglich war. Für die Automatisierung der Bildauswertung wurde ein neu-

es Plugin für ImageJ erstellt. Eine Übersicht der Vorgehensweise ist beispielhaft in

Abbildung 4.10 dargestellt.

Aufgrund der Intensitätsunterschiede von rotem und grünen Signal musste die Seg-

mentierung der Zellen vom Hintergrund separat erfolgen. Über die große Differenz

der mittleren grünen Intensität der Zellen und den Einsatz eines einfachen Schwell-

wertes konnte die Unterscheidung in roten und grünen Zellen sehr präzise erfolgen

(Abb. 4.9 unten).
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Abbildung 4.10: Übersicht über die automatisierte Bildauswertung der Via-
bilitätsanalyse. Das Ausgangsbild wurde in roten und grünen Farbkanal aufge-
trennt, um die schwächeren Signale der grünen Zelle gut erfassen zu können. Für
beide Kanäle wurde ein Schwellwertbild erstellt. Beide Bilder wurden wieder kom-
biniert, da einige Zellen in beiden Bildern erfasst wurden. Anschließend wurden alle
Zellen registriert und anhand ihrer mittleren Intensität im grünen Kanal in rot und
grün unterschieden. Für eine bessere Darstellung wurden Kontrast und Helligkeit der
Originalbilder angepasst.

70



4.2.3 Reproduzierbarkeit

Über die automatisierte Mikroskopie und Bildauswertung war die Bestimmung der

Anteile an roten (viablen) und grünen (nicht viablen) Zellen in den Mischproben

mit großer Genauigkeit möglich (Abb. 4.11 a). Die berechnete Zell-Konzentration

korrelierte für die Proben mit einem Anteil an 25%, 50% und 75% viablen Zellen gut

mit der eingestellten Zellzahl von 5∗107 Zellen/ml. Proben, die 0% und 100% viable

Zellen enthielten, zeigten einen signifikanten Unterschied. Hier lagen die Werte im

Bereich von 5.57 ∗ 107 - 6.65 ∗ 107 Zellen/ml (Abb. 4.11 b).

(a)

(b)

Abbildung 4.11: Ermittelter Anteil (a) und ermittelte Konzentration (b)
an rot fluoreszierenden Zellen für die Mischproben mit unterschiedlichem
Anteil an viablen Zellen. Die Proben wurden drei mal unabhängig voneinander
mikroskopiert und ausgewertet (Schulze et al., 2011).
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4.2.4 Validierung der Methode

Ausplattieren und Koloniezahlbestimmung

Das Ausplattieren ist heutige Standardmethode zur Bestimmung des viablen Zel-

lanteils einer Kultur. Hierbei wird die Kultur auf einer Agarplatte ausplattiert und

nach mehrtägigem Wachstum die Anzahl an Kolonie bildenden Einheiten (KbE) be-

stimmt. Die verschiedenen Mischproben zeigten mit abnehmender Zahl an viablen

Zellen auch eine Abnahme in der Anzahl an KbE’s. Eine lineare Regression zwischen

normalisierter Anzahl an gewachsenen Kolonien und dem Anteil an viablen Zellen,

der mit Hilfe der Fluoreszenzmethode ermittelt wurde, ergab einen Korrelationsko-

effizenten von 0.995 (Abb. 4.12).

Chlorophyllgehalt

Die Chlorophyll-Konzentration wird oft als Anhaltspunkt für die Viabilität einer pho-

totrophen Kultur genutzt. Hier ergab sich eine Abnahme mit abnehmender Anzahl

an viablen Zellen (Abb. 4.13).
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Abbildung 4.12: Korrelation zwi-
schen der Anzahl an viablen Zel-
len, die über Zellplattierung und
den Fluoreszenzassay bestimmt
wurden. Die Koloniezahl und die An-
zahl an fluoreszierenden Zellen wur-
de in Triplikaten ermittelt. Eine li-
neare Regression ergab für die Gerade
einen Anstieg von 0,9865, einen Ach-
senschnittpunkt von 0,4618, und einen
Korrelationskoeffizienten von 0,9956
(Schulze et al., 2011).

●

●

●

●

●

0 20 40 60 80 100

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

3.
0

3.
5

Viable Zellen [%]

C
hl

or
op

hy
ll 

[µ
g/

m
l]

Abbildung 4.13: Ermittelte Chlo-
rophyll Konzentration bei stei-
gender Anzahl an viablen Zel-
len in der Probe. Die Chlorophyll
Konzentration wurde für jede Probe
in Duplikaten ermittelt. Es sind die
Werte beider Einzelmessungen (grü-
nes und dunkelgrünes Kreuz) und der
Mittelwert beider Messungen (schwar-
zer Punkt) dargestellt(Schulze et al.,
2011).

Absorptionsspektrum

Absorptionsspektren dienen als schnelle und weit verbreitete Methode, um eine Über-

sicht über die Quantität und die Verteilung von Pigmenten in der gesamten Kultur

zu erhalten. In der Probe mit 100% viablen Zellen konnten die typischen Peaks für

Phycocyanin bei 630 nm, Chlorophyll a bei 450 und 680 nm und die Karotenoide

im Bereich von 470-520 nm gut beobachtet werden (Abb. 4.14). Mit steigender An-

zahl an nicht viablen Zellen ergab sich eine Abnahme für alle Peaks. In der Probe

ohne viable Zellen konnten keine Peaks beobachtet werden, was einen Abbau aller

Pigmente anzeigt.
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Optische Dichte

Die Bestimmung der optischen Dichte ist eine sehr schnelle Methode und korreliert

meist gut mit der Zellzahl der Kultur. Obwohl alle Proben auf eine Zellzahl von

5 ∗ 107 Zellen/ml eingestellt wurden, ergab sich für den OD750 Wert eine Abnahme

von 0,971 auf 0,649 mit einer abnehmenden Anzahl an viablen Zellen in der Kultur

(Abb. 4.15).
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Abbildung 4.14: Absorptionsspek-
tren für Proben mit einem ab-
nehmenden Anteil an viablen
Zellen. Alle Proben wurde auf eine
optische Dichte von 0,65 eingestellt
(Schulze et al., 2011).
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Abbildung 4.15: Optische Dichte
bei 750 nm für Proben mit einem
abnehmenden Anteil an viablen
Zellen. Die Messung erfolgte in Ein-
fachbestimmung (Schulze et al., 2011).

4.2.5 Anwendungsbeispiel

Die Fluoreszenzanalyse kam bei Untersuchungen zur Kulturoptimierung mittels Ran-

dommutagenese zum Einsatz (Tillich et al., 2012). Ziel war es hier, Synechocystis

Kulturen im Hinblick auf ihre Temperaturstabilität zu optimieren. Zellen einer Kul-

tur wurde hierfür zunächst mutagenisiert und anschließend über eine schrittweise

Erhöhung der Kultivierungstemperatur selektiert. Dabei wurde der Prozess für eine

Mutageneserunde mit Hilfe des Fluoreszenzassays überwacht (Abb. 4.16). Es wurde

eine Startkultur, mit einem Anteil an 90% viablen Zellen, in zwei Kulturen (Kon-

trolle und mutagenisierte Kultur) aufgeteilt und entsprechend behandelt. Unter den
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selektiven Bedingungen konnte ein schneller Rückgang an viablen Zellen für beide

Kulturen beobachtet werden. Während einer folgenden Erholungsphase mit gesenkter

Temperatur ergab sich ein Anstieg an viablen Zellen in der mutagenisierten Kultur.

Die Kontrollkultur verblieb hingegen bei einem Anteil nahe 0% viabler Zellen. Nach

weiterer Zunahme des Anteils an viablen Zellen konnte die Temperatur in mehre-

ren Schritten über die anfängliche maximale Kultivierungstemperatur hinaus erhöht

werden, ohne dass ein Rückgang in der Viabilität der Kultur festgestellt werden

konnte.

Abbildung 4.16: Viabilitätsmonitoring einer mutagenisierten Synechocystis
Kultur. Es ist die zeitliche Veränderung des prozentuale Anteils an viablen Zellen
bei veränderten Kultivierungstemperaturen für eine mutagenisierte (grün; Dreiecke)
und eine Kontrollkultur (rot, Viereck) dargestellt (Tillich et al., 2012).
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4.2.6 Kombination mit Absorptionsspektren zur Vitalitätsanalyse auf

Zellebene

Absorptionsspektren geben einen guten Überblick über den Pigmentgehalt einer Kul-

tur und werden deshalb oft dazu genutzt, die Vitalität einer Kultur zu überprüfen.

Allerdings können aufgrund der Herunterregulierung von Pigmenten in Stresssitua-

tionen verschiedene Zustände einer Kultur zu den gleichen Absorptionsspektren füh-

ren. Zum Beispiel kann eine Kultur, die nur gestresste aber viable Zellen enthält ein

ähnliches Spektrum aufweisen, wie eine Kultur die aus einer heterogenen Mischung

von nicht gestressten, viablen Zellen und nicht viablen Zellen besteht.

Aufgrund dessen sollte überprüft werden, ob mit Hilfe des Viabilitätsassays ermittelt

werden kann, wie viele Zellen zur Gesamtpigmentierung der Kultur beitragen. Somit

soll es möglich werden, die durchschnittliche Pigmentierung und somit die Vitalität

der viablen Zellen in der Kultur zu ermitteln.

Hierfür wurde für eine temperaturadaptierte aber gestresste Synechocystis Kultur1

die Anzahl an viablen Zellen bestimmt und ein Absorptionsspektrum aufgenommen.

Diese Daten wurden anschließend mit den bereits gewonnen Daten der optimal kul-

tivierten Kultur vergleichen. In der gestressten Kultur lag die Anzahl an viablen

Zellen bei 89% und zeigte somit einen Unterschied von geringen 9% (98% viable

Zellen) (siehe Abb. 4.11 a). Der Vergleich der Peakhöhen beider Absorptionsspek-

tren zeigte deutliche Unterschiede im Gesamtpigmentgehalt (Abb. 4.17). So ergaben

sich, ausgehend vom Normalisierungswert bei 750 nm (OD = 0.625), für Chlorophyll

Unterschiede von 47% (450 nm) und 40% (680 nm). Für Phycocyanin konnte ein

Unterschied von 25% (630nm) beobachtet werden.

Aufgrund der relativ ähnlichen Anzahl an viablen Zellen in beiden Kulturen ist

somit in der gestressten Kultur der Anteil an Pigmenten (vor allem Chlorophyll) pro

Zelle deutlich herunter reguliert. Hierüber kann die Aussage getroffen werde, dass

die lebendigen Zellen dieser Kultur im Durchschnitt eine geringere Vitalität als die

Zellen der optimal kultivierten Kultur aufwiesen.

1Die Kultivierung wurde in einem Bioreaktor durchgeführt - Tag (12 Stunden): 44°C, 330 µE/m2*s,
pH-reguliert CO2 (10%) (pH = 7.3); Nacht (12 Stunden): 26°C; 10 ml/min geblubberte Luft
(Tillich et al., 2012)
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Abbildung 4.17: Absorptionsspektrum einer unter Temperaturstress kulti-
vierten und einer optimal kultivierten Synechocystis Kultur. Die Viabilitäts
Analyse zeigte für beide Kulturen einen Unterschied von 9% an viablen Zellen (98%
für die optimal kultivierte Kultur und 89% für die Kultur unter Temperaturstress).
Ausgehend vom Normalisierungswert bei 750 nm ergab sich für Chlorophyll Unter-
schiede von 47% (450 nm) und 40% (680 nm) in der Peakhöhe. Für Phycocyanin
ergab sich ein Unterschied von 25% (630nm) (Schulze et al., 2011).
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5 Diskussion

5.1 Automatisierte Identifikation von Süßwasser -

Phytoplankton

Das in dieser Arbeit dargestellte System ermöglicht die automatisierte Identifikation

von Phytoplankton und soll dabei helfen, diesen sonst sehr zeit- und arbeitsintensiven

Prozess zu vereinfachen und die Wasserqualitätsanalyse zu verbessern. Dabei wurden

sowohl schon beschriebene Verfahren (Rodenacker et al., 2006; Hense et al., 2008) des

Systems PLASA, als auch neue Aspekte in die Methode integriert. Der Ablauf der

Analyse kann dabei in zwei generelle Prozesse eingeteilt werden: Eine automatisierte

Mikroskopie der Wasserprobe und die daran anschließende Bildverarbeitung und

Erkennung des Phytoplanktons, die im folgenden diskutiert werden.

5.1.1 Mikroskopie

Für die Mikroskopie wurde die Probe in einer Utermöhl Kammer sedimentiert und

über eine definierte Routine im Mikroskop abgescannt. Um eine präzise Analyse der

Proben zu ermöglichen, wurden an jeder Position verschiedene Hellfeld- und Fluo-

reszenzbilder aufgenommen. Neben normalen Hellfeldaufnahmen erwiesen sich Quick

Full Focus Bilder (QFF), die neu in die Analyse eingebunden wurden, als gut nutzbar.

Diese integrieren mehrere Fokusebenen in ein Bild und haben mehrere Vorteile: Zum

einen können Organismen mit einer großen Ausbreitung über die Fokusebenen auch

bei hohen Vergrößerungen vollständig mikroskopiert werden, wodurch die Genauig-

keit der folgenden Bildverarbeitung und Erkennung verbessert werden kann. Zum

anderen kann ein Verlust von ganzen Organismusgruppen, die z. B. aufgrund ihrer

Form (wie Stacheln, die sich um den Organismus herum befinden oder transparente

Kapseln, in die der Organismus eingebettet ist) in anderen Fokusebenen sedimen-
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tieren, besser verhindert werden. Hierdurch ergibt sich wahrscheinlich ein geringerer

systematischer Fehler für das System. Zudem können Fehler des Autofokus besser

ausgeglichen werden, da die besten Fokusebenen trotzdem erfasst und in das Bild

integriert werden.

Da die QFF Bilder mit einer proprietären Software von Keyence aufgenommen wur-

den, konnte nicht genau ermittelt werden, wie die Bilder generiert wurden. Dies

könnte die Adaption des Systems an andere Mikroskopieplattformen erschweren, da

diese wahrscheinlich ähnliche aber nicht unbedingt genau die gleichen Funktionen zur

Verfügung stellen. Um solche Probleme zu verhindern, sollte, wenn möglich, auch bei

der Kontrolle von Mikroskopen auf Open Source Lösungen zurückgegriffen werden.

Eine denkbare Möglichkeit wäre hier der Einsatz der Software Micro manager (Edel-

stein et al., 2001). Micro manager basiert auf ImageJ und ermöglicht die Aufnahme

von Z-Stacks. Hier wäre die Integrierung von bereits bestehenden oder neu erstellten

Plugins sehr einfach denkbar. Die derzeitig unterstützte Hardware der Micro manager

Software umfasst neben einzelnen Komponenten auch voll motorisierte Mikroskope.

Leider wurde die in dieser Arbeit verwendete Hardware nicht unterstützt und die

Software konnte somit nicht eingesetzt werden.

Weiterer Nachteil der proprietären Software war die notwendige Autofokus Funkti-

on, die sehr langsam arbeitete und nicht variierbar in Hinblick auf Scanbereich und

Abstand der Scanebenen war. Zudem wurde aufgrund eines sehr großen z-Abstandes

zwischen den einzelnen analysierten Positionen häufiger nicht die optimale Foku-

sebene ausgewählt. Allerdings konnte dies durch den Einsatz der QFF-Funktion gut

ausgeglichen werden.

Die Aufnahme der Fluoreszenzsignalen der verschiedenen Phytoplankter ermöglich-

te eine bessere Abbildung der unterschiedlich vorhandenen Photo-Pigmente in den

einzelnen Taxa. Dabei konnte ausgenutzt werden, dass verschiedene Pigmente bei

unterschiedlichen Anregungswellenlängen Autofluoreszenzsignale zeigen. Hier wurde

neben den in bereits bestehenden Systemen verwendeten Signalen von Chlorophyll

und Phycoerythrin zusätzlich die Fluoreszenz von Phycocyanin aufgenommen, die

eine zusätzliches Merkmal zur Unterscheidung liefert.

Wie von Hense et al. (2008) beschrieben, konnte bei einer Anregung mit handels-
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üblichen Chlorophyllfiltern, die nur Chlorophyll b anregen, nicht für alle Plankter

ein Signal aufgenommen werden. Dies ist darauf zurückzuführen, dass Chlorophyll b

im Photosystem vieler Phytoplankton Spezies nicht vorhanden ist (Vergleich Tabelle

1.3). Durch eine Anpassung des Filtersets wurden Chlorophyll a, b und c angeregt.

Dadurch war es möglich, Signale für alle Phytoplankter aufzunehmen und somit

für die Unterscheidung zu nicht Planktern zu nutzen. Weitere Überlegung war es,

die aufgenommene Signalintensität für eine Differenzierung der Chlorophyll - Pig-

mentierung nutzen zu können. Zwar war es möglich Unterschiede zwischen verschie-

denen Organismusgruppen festzustellen, allerdings machen weitere Einflussfaktoren

wie Größe und Verteilung der Pigmentierung innerhalb des Organismus, sowie große

Schwankungen innerhalb einer Klasse die Differenzierung nicht trivial.

Für Phycoerythrin und Phycocyanin konnte in den Gruppen der Cyanobakterien

(Anabaena, Limnothrix, Merismopedia, Aphanizomenon) und Cryptophyta (Cryp-

tomonas) Signale aufgenommen werden, die zudem innerhalb der Gruppen unter-

schiedlich ausgeprägt waren. Somit konnten hierüber wertvolle Informationen für

eine Unterscheidung gewonnen werden.

Weiterhin ergaben sich großen Schwankungen in den Fluoreszenzintensitäten einer

Art. Diese sind vorrangig darauf zurückzuführen, dass für die Fluoreszenz nur eine

Fokusebene aufgenommen wurde und somit nicht immer der gleiche Fokuspunkt ab-

gebildet werden konnte. Zudem wurden die Kulturen bei Tageslicht gehalten, was

eine Anpassung der Photosysteme auf sich verändernde Lichtbedingungen und teil-

weise auch eine unterschiedliche Vitalität der Kultur bewirkt. Die Aufnahme von

QFF Bildern war hier nicht möglich, da dies zu großen Bleicheffekten führten.

5.1.2 Bildverarbeitung und Bilderkennung

Segmentierung

Für die Segmentierung wurde ein Region Growing Ansatz verwendet. Vorteil ist hier,

dass nur Informationen des Hintergrundes in die Berechnung mit einbezogen werden

(Adams und Bischof, 1994). Im Vergleich zu Histogramm-basierten Verfahren, bei

denen alle im Bild enthaltenen Informationen die Segmentierung beeinflussen, er-

möglicht dieser Ansatz eine robustere Segmentierung, wenn, wie in diesem Fall, sehr

unterschiedliche Partikel erfasst werden müssen. Zur guten Erfassung von Organis-
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men mit transparenten Anteilen wurde eine Kantenerkennung (für die Helligkeit) in

die Segmentierung integriert. Hier konnten allerdings nur scharf abgebildete Orga-

nismen gut abgetrennt werden, da Kanten nur an steilen Intensitätsunterschieden

gut ermittelt werden können. Dies stellt allerdings keinen Nachteil dar, da falsch

fokussierte Organismen durch ihre ungenaue Abbildung zu einer reduzierten Genau-

igkeit bzw. verfälschten Merkmalsberechnung führen und somit die Gesamtanalyse

negativ beeinflusst hätten. Somit scheint die zusätzliche Verwendung von Kantenin-

formationen im Region Growing Verfahren für diese Anwendung besser geeignet zu

sein.

Merkmalsberechnung und Auswahl

Für die Charakterisierung der einzelnen Partikel wurde verschiedene Merkmale be-

rechnet, die Form, Textur, Farbe, Helligkeit und Fluoreszenz der Partikel auf un-

terschiedliche Weise beschreiben. Ziel war es aus der Gesamtzahl an zur Verfügung

stehenden Merkmalen eine Auswahl zu ermitteln, die im aufgebauten System gut für

die Unterscheidung von Phytoplanktern genutzt werden kann.

Hierzu wurden mit dem Trainingsset, bestehend aus zehn verschiedenen Taxa, zu-

nächst ein Training mit allen verfügbaren Merkmalen durchgeführt und anschließend

die Signifikanz der dem Merkmal entsprechenden Neuronen bestimmt (Abb. 4.6). An-

hand dieser Orientierungshilfe sollte ein geeignetes Merkmalsset ausgewählt und über

eine Klassifikation des Testsets überprüft werden. Hierbei erwiesen sich verschiede-

ne Merkmale zur Beschreibung der Farbe, Local Binary Patterns und verschiedene

Fluoreszenzmerkmale als gut geeignet.

Werte für die Helligkeit und Sättigung zeigten zunächst gute Signifikanzen, führten

aber bei der Testklassifikation zu keinen guten Ergebnissen. Gleiches gilt für verschie-

dene Statistikwerte der Grauwertmatrix, die jedoch schon beim initialen Training ge-

ringe Bedeutung zeigten. Diese Merkmale sind dabei nicht invariant zur Beleuchtung

des Bildes. Hier kann ein Altern der verwendeten Lampe oder eine variierende Trü-

bungen des Probenwassers mögliche Unterschiede hervorrufen. Diese konnten trotz

konstant gehaltener Beleuchtungsdauern und durchgeführter Ausleuchtungskorrek-

tur nicht vermieden werden.

Weiterhin war auffällig, dass vor allem Merkmale zur Beschreibung der Form der Par-
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tikel nur geringe Signifikanzen zeigten. Dies war sowohl im initialen Training mit allen

Merkmalen, als auch im ausgewählten Merkmalsset zu beobachten. Um gute Klassifi-

kationsergebnisse zu erzielen, war trotzdem die Integration von mehreren Merkmalen

zur Formbeschreibung erforderlich. Mögliche Ursache hierfür könnten die häufig sehr

großen Formschwankungen für die einzelnen Organismen einer Spezies sein. So konn-

te z. B. die Fourier Deskriptoren 1 - 12 gut für die Klassifikation genutzt werden.

Bei Verwendung von den Deskriptoren 13 - 29 kam es eher zu Verschlechterungen

der Klassifikationsleistung. Da die Form mit zunehmender Anzahl an Deskriptoren

immer genauer repräsentiert wird, wurden die auftretenden Schwankungen zu genau

beschrieben und verhinderten so eine exakte Unterscheidung. Somit lieferte die Aus-

wahl von Merkmalen über die Neuronensignifikanz nur einen groben Überblick und

konnte die Auswahl von Hand nicht ersetzen.

Einige Merkmale wurden trotz guter Signifikanz nicht mit der Testklassifikation über-

prüft, da bereits gute Klassifikationsergebnisse erzielt wurden und bei Erweiterung

des Merkmalsets nicht ersichtlich war, ob diese eine Verbesserung ermöglichen. Diese

wurden bei der Erweiterung des Testsets überprüft.

In weiteren Versuchen wurde die ReliefF - Methode zur automatischen Merkmals-

auswahl von Weka verwendet, die gut bleibende Unterscheidungsraten ermöglichte.

Gerade im Hinblick auf eine Erweiterung der Daten, bei der die Merkmalsauswahl

immer komplexer wird, stellt dies Vorgehensweise eine bessere Alternative dar.

Klassifikation

Die Klassifikation des initialen Testsets mit zehn Organismen wurde zunächst mit

Hilfe von neuronalen Netzen durchgeführt. Zur Unterscheidung in die einzelnen Grup-

pen wurde ein Netz mit zwölf verschiedenen Ausgabemöglichkeiten (zehn für die je-

weiligen Taxa, eine für Detritus und eine für restliche unbekannte Partikel) gewählt

und mit einem ausgewählten Set an Merkmalen trainiert. Hier wäre es auch denkbar

gewesen, für jede Gruppe ein Netz mit speziell optimiertemMerkmalsset zu trainieren

und in der Klassifikation zu prüfen, ob ein Partikel mit dem jeweiligen Netz zuge-

ordnet werden kann oder nicht. Allerdings wären Training und Merkmalsselektion

deutlich komplexer und nach Erweiterung des Systems um weitere Gruppen, müsste

jedes Netz neu geprüft und wenn nötig adaptiert werden. Da die Klassifikation mit
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einem Netz gute Ergebnisse zeigte, wurde dieser Ansatz aufgrund seiner Einfachheit

und guten Erweiterbarkeit bevorzugt.

Trotz der sehr guten durchschnittlichen Klassifikationsrate von ca. 95% kann ein

Übertrainieren des Netzes ausgeschlossen werden, da das verwendete Testset Bilder

von unterschiedlichen Proben und Aufnahmezeitpunkten enthielt. Zudem wurde eine

relativ gleichmäßige Erkennungsrate ohne bestimmten Bias zu einer Klasse beobach-

tet.

Der Vergleich der Klassifikationsergebnisse mit weiteren veröffentlichen Systemen ist

schwer möglich, da hier sowohl Unterschiede in der Klassenanzahl als auch in der mor-

phologischen Ähnlichkeit der zu unterscheidenden Organismen bestehen. Zusätzlich

wurden die meisten beschriebenen Systeme für eine Unterscheidung von marinem

Plankton verwendet. Dennoch wurden ein Vergleich mehrere Systeme von Culver-

house (2007) zusammengestellt. Dabei sind die unterschiedlichen Klassifikationser-

gebnisse wie folgt dargestellt:

• Das System ADIAC (37 Taxa, 75–90% Erkennungsrate) zur automatisierten

Analyse von Diatomeenpräparaten (Du Buf und Bayer, 2002)

• Die Plattform Zooscan (29 Gruppen, 75–85% Erkennungsrate), bei der mit Hil-

fe von wasserdichten Scannern erzeugte Bilder von Mesozooplankton analysiert

werden (Grosjean et al., 2004; Gorsky et al., 2010)

• Die Systeme SIPPER (5 Gruppen, 75–90% Erkennungsrate) und VPR (7 Grup-

pen, 72% Erkennungsrate), wobei es sich um Systeme zur Analyse von Meso-

zooplankton handelt und Bilder der Organismen während der Probennahme

aufgenommen werden (Remsen et al., 2004; Q. Hu und Davis, 2005)

• DiCANN (3–23 Spezies, 70–87% Erkennungsrate) zur Klassifikation von Dino-

flagellaten (Culverhouse et al., 1996)

• Das System Cytosense (30 Gruppen, 91% Erkennungsrate), bei dem ein Flow

Cytometer zum Einsatz kam (Dubelaar et al., 2007)

Zudem gibt es das System PLASA, welches als einziges für die Analyse von Phy-

toplankton entwickelt wurde und hierfür mikroskopische Aufnahmen nutzt (Roden-

acker et al., 2006). Die durchschnittliche Erkennungsrate von PLASA (ca. 94% bei
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5 Klassen) liegt dabei über allen Erkennungsraten der vorher genannten Systeme,

jedoch noch unter der Erkennungsrate des hier vorgestellten Systems (ca. 95% für

10 Klassen). Großer Nachteil von PLASA ist, dass die Software in IDL entwickelt

wurde und somit nicht frei zur Verfügung steht.

Weiterhin muss angemerkt werden, dass die drei besten Systeme ADIAC, Cytosense

und SIPPER wahrscheinlich nur schlecht für eine Unterscheidung von Phytoplankton

genutzt werden könnten. Das System SIPPER wurde für die Erkennung von Meso-

zooplankton entwickelt und kann somit nicht den Größenbereich von Phytoplankton

erfassen, welches sich hauptsächlich aus Mikro- und Nanoplankton im Größenbe-

reich von 2 -200 µm zusammensetzt. Der flow cytometrische Ansatz Cytosense hat

den Nachteil, dass Partikel nur auf Grundlage von Charakteristika, die mit dem

Photomultiplier Rohr eines Flowcytometers erfasst werden (vorrangig Lichtstreuung

und Fluoreszenz) unterschieden werden müssen. Hierdurch wird nur eine Unterschei-

dung in Gruppen ohne größere taxonomische Auflösung möglich. Das ADIAC System

wurde für die Analyse von präparierten Diatomeenslides entwickelt. Da diese kaum

Ähnlichkeiten zu Phytoplanktonproben aufweisen scheint ein Einsatz hierfür auch

ungeeignet.

Weiterhin war es möglich, die Falsch-Positiv Rate (ca. 6%) im Vergleich zu publizier-

ten Ergebnissen der anderen Systeme (PLASA 20%; VPR 55% (Q. Hu und Davis,

2005), Zooscan 26% (Gorsky et al., 2010)) deutlich zu verringern. Dabei wurden

Fehler meist durch Falschklassifikation von dem System unbekannten Organismen

oder anderen Partikeln wie Detritus verursacht. Im dargestellten System konnte

diese Fehlerquelle wahrscheinlich durch den Einsatz des optimierten Chlorophyll-

Fluoreszenzfilter deutlich reduziert werden. Hierdurch konnten vor allem nicht -

planktonische Partikel sehr gut von der Analyse ausgeschlossen werden (Fehlerra-

te <1%). Zudem konnten unbekannte Partikel (hier handelte es sich vor allem um

Partikel die falsch abgebildet oder segmentiert wurden, Organismen die nicht die

typischen morphologischen Merkmale aufwiesen und Organismen die mit anderen

Partikel überlagert bzw. aggregiert waren) mit einer Genauigkeit von ca. 92% iden-

tifiziert werden, obwohl diese große Unterschiede in Form, Farbe und Fluoreszen-

zeigenschaften zeigten. Dies ist wahrscheinlich auf den Einsatz von neuralen Netzen

zurückzuführen, da diese besonders gut für die Modellierung von komplexen Frage-
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stellungen geeignet sind.

Es konnten sowohl Taxa die innerhalb ihrer Gruppe eine sehr ähnliche Morphologie

zeigten (z.B. Cryptomonas und Trachelomonas mit einer runden und stabil bleiben-

den Form) als auch Taxa, die deutliche morphologische Unterschiede innerhalb ihrer

Gruppe aufwiesen (z.B. haben Botrycoccus und Anabeana eine grundlegende Zell-

struktur, bei der sich allerdings die Gesamtstruktur durch die Anzahl an Zellen und

deren Anordnung während des Wachsens verändert) gut voneinander unterschieden

werden.

Beim Vergleich der durchschnittlichen Klassifikationsrate des dargestellten Systems

von ca. 95% mit menschlicher Genauigkeit zeigt sich eine etwas bessere Fehlerrate

als für Personal das Routineauswertungen durchführt (84-95% Genauigkeit). Für ge-

schulte aber nicht im Routineeinsatz tätige Personen konnte eine erkennbar bessere

Rate festgestellt werden (67-83% Genauigkeit für eine Person und 43% Übereinstim-

mung zwischen verschiedenen Personen) (Culverhouse et al., 2003). Weiterer Vorteil

der automatischen Lösungen ist dabei auch, dass die Probenanalyse durch den Men-

schen nur schwer reproduzierbare Fehlerraten ergibt.

Vergleich mit weiteren Klassifikationsverfahren

Der Vergleich mit weiteren Klassifikationsverfahren zeigte, dass die guten Ergebnisse

auch auf den Einsatz eines neuronalen Netzes zurückzuführen sind. Dies ist damit

zu erklären, dass es durch die innere Vernetzung möglich ist, komplexe nichtlineare

Beziehungen zwischen verschiedenen Merkmalen zu detektieren. Durch die Fähig-

keit komplexe nichtlineare Funktionen auch modellieren zu können, können diese

detektierten Beziehungen auch für eine Unterscheidung genutzt werden (Tu, 1996).

Hierdurch sind sie vor allem bei komplexen bzw. realistischen Fragestellungen, wie

auch dem hier bearbeitete Problem, anderen Methoden überlegen. Allerdings muss

auch angemerkt werden, dass die Verfahrensweise eines trainierten Netzes nur schwer

nachvollzogen werden kann. Hierdurch wird es z.B. schwer zu erkennen, ob mit dem

Training lokale Minima oder optimale Ergebnisse erzielt wurden. So kann das gleiche

Merkmalsset bei gleicher Fehlerrate im Training zu unterschiedlichen Klassifikati-

onsergebnissen führen und die Auswahl von geeigneten Parametern erschweren und

weitere Trainingsdurchgänge notwendig machen.
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Als einziges weiteres Verfahren zeigte die Support Vektor Maschine eine ähnlich gute

Erkennungsrate. Hierbei handelt es sich um ein Klassifikationsverfahren, welches über

den Einsatz von verschiedenen Kernelfunktionen die Unterscheidung von komplexen

Daten über jegliche nichtlineare Funktionen ermöglicht. Somit sind sie sehr gut,

ähnlich wie neuronale Netze, für den Einsatz bei komplexen Fragestellungen geeignet.

Alle weiteren Klassifikationsverfahren zeigten im Vergleich deutlich schlechtere Er-

kennungs - und Falsch-Positiv Raten und scheinen für diese Problemstellung weniger

geeignet zu sein. Aufgrund dieser Ergebnisse wurde bei der Erweiterung des Test-

und Trainingsset, neben den neuronalen Netzen, auch auf Support Vektor Maschinen

als mögliche Klassifikationsmethode zurückgegriffen.

5.1.3 Vergrößerung des Testsets und Integration weiterer Merkmale

Bei der Erweiterung der Daten wurde darauf geachtet Planktonarten in die Analyse

zu integrieren, die in unterschiedlichen Charakteristika Ähnlichkeiten zu anderen Ar-

ten aufweisen oder während ihres Wachstums unterschiedliche Strukturen ausbilden,

um hier mögliche Schwachpunkte des Systems besser erkennen zu können. Neben

den jeweilig sehr ähnlichen Pigmentierungen und Fluoreszenzcharakteristika in den

einzelnen Organismusgruppen (Chlorophyceae, Bacillariophyta und Cyanobakteri-

en) wiesen innerhalb der Gruppen einzelne Plankter weitere Ähnlichkeiten auf. So

zeigen zum Beispiel die Cyanobakterien Anabaena, Aphanizomenon und Limnothrix

eine ähnliche längliche Form, die aus kleineren Segmenten aufgebaut wird. Anabae-

na und Aphanizomenon wiesen zusätzlich noch eine ähnliche Pigmentierung auf. Bei

den Grünalgen zeigen Monoraphidium contortum, Monoraphidium minutum und An-

kistrodesmus eine längliche und gekrümmte Form, wobei Größe und Krümmungsgrad

variieren. Vor allem bei den Arten Coelastrum, Actinastrum, Pandorina, Botrycoc-

cus, Merismopedia, Fragilaria und Anabaena war eine Variation der Morphologie

in verschiedenen Wachstumsphasen zu beobachten, da diese alle aus verschiedenen

Grundstrukturen während des Wachstums aufgebaut werden. Zudem traten bei Ana-

baena und Merismopedia in einzelnen Phasen Ähnlichkeiten auf, da beide kugelige

Grundstrukturen aufweisen. Dieser Effekt konnte auch bei Pandorina und Botrycoc-

cus beobachtet werden, wobei hier die jeweilige Grundstruktur kreisförmig um den

Ursprung herum erweitert werden. Weiterhin sind in frühen Wachstumsstadien von
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Actinastrum und Fragilaria längliche Strukturen vorhanden, die jeweils Ankistrodes-

mus bzw. Cyclotella ähneln können.

Trotz dieser Erweiterungen zeigten die Ergebnisse, dass auch hier die Unterscheidung

der einzelner Plankter zwar leicht verringert aber immer noch gut möglich war. Da-

bei ist die geringe Klassifikationsleistung vorrangig auf die Unterscheidung zu unbe-

kannten bzw. nicht erkennbaren Partikeln zurückzuführen. Hier muss berücksichtigt

werden, dass die Daten mit Hilfe von Laborkulturen gewonnen wurden. Dabei bilden

nicht immer alle Mitglieder einer Population die charakteristischen morphologischen

Merkmale aus und es können zudem morphologische Veränderungen über den Kulti-

vierungszeitraum auftreten. Dieses Problem trat vorrangig für die neu in die Analyse

integrierten Arten auf. Somit kam es hier zu einer deutlich größeren Diversität und

Anzahl an Partikeln, die in diese Datenklasse unterschieden werden mussten. Im

Hinblick auf die Analyse von echten Gewässerproben sollte dieses Problem geringer

sein, da der Großteil der Plankter morphologisch wichtige Merkmale ausbildet. Hier

stellen eher die Verunreinigung mit nicht planktonischen Partikeln ein Problem dar,

die jedoch mit dem vorgestellten System auch bei Erweiterung der Daten noch gut

abgetrennt werden konnten.

Im Vergleich mit den bestehenden Systemen, die bereits im Abschnitt Klassifikation

aufgeführt wurden, wurde eine gleich gute Erkennungsrate erzielt. Die Falsch Posi-

tiv Rate, die vor allem durch unbekannte Partikel beeinflusst wird, war weiterhin

verbessert.

Bei den bereits erwähnten Arten, die größere Ähnlichkeiten aufwiesen oder verschie-

dene Wachstumsstadien durchlaufen, konnte nur für Anabaena und Aphanizomenon

eine erhöhte Fehleranfälligkeit festgestellt werden. Somit scheint es mit dem System

auch gut möglich zu sein, Klassen mit geringen Unterschieden voneinander abzu-

trennen. Zudem können auch Veränderungen in der Morphologie in einer Klasse gut

erfasst werden.

Weitere Häufungen von Fehlklassifikationen konnten jeweils zwischen den Klassen

von Monoraphidium minutum und Desmodesmus, Ankistrodesmus und Fragilaria

sowie Botrycoccus und Trachelomonas festgestellt werden. Hier können die Fehler

allerdings nicht auf grundsätzliche Ähnlichkeiten zurückgeführt werden. Da die Un-

terscheidung zwischen diesen Klassen für den Großteil der Testdaten möglich war,
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ist es wahrscheinlich, dass die jeweilige Klassen des Trainingssets noch nicht alle

möglichen phänotypischen Stadien der Organismen erfassten und hier noch erweitert

werden müssen.

Weiterhin besteht auch die Möglichkeit, dass durch die vollautomatische Merkmals-

auswahl eine noch nicht ganz optimale Selektion stattfand. Hier wäre für das neuro-

nale Netz als alternative Möglichkeit zum Beispiel die Nutzung des NEAT (NeuroE-

volution of Augmenting Topologies) Verfahrens denkbar (Stanley und Miikkulainen,

2002). Besonders an dieser Methode ist, dass die Netzstruktur nicht vorgegeben wer-

den muss, sonder während des Trainings aufgebaut wird. Somit können z.B. alle

Merkmale dem Netz zur Verfügung gestellt werden und nur dann mit dem Netz

verknüpft werden, wenn diese von Nutzen sind (Whiteson et al., 2005).

Die Ergebnisse zeigen weiterhin, dass eine Vorhersage, wie gut einzelne Organis-

men mit Hilfe von maschinellen Methoden unterschieden werden können, nur schwer

möglich ist. Hier bestehen zu große Unterschiede zwischen der menschlichen und

maschinellen Verarbeitung des Problems.

Der Vergleich zwischen den beiden hier eingesetzten Klassifikationsverfahren zeigt,

dass durch die Erweiterung der Daten bei der Support Vektor Maschine vor allem

bei der Abtrennung von unbekannten Bestandteilen größere Probleme auftraten und

dies vorrangig zu einer deutlich erhöhten Falsch Positiv Rate führte. Somit ist das

neurale Netz deutlich flexibler, um vor allem sehr diverse Klassen abzugrenzen und

somit für die hier behandelte Fragestellung besser geeignet.
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5.2 Entwicklung eines Viabilitätsassays

Bei der Analyse von Autofluoreszenzsignalen unterschiedlicher Planktonarten und

Mikroalgen konnte von Tang und Dobbs (2007) und Hense et al. (2008) eine unspe-

zifische grüne Fluoreszenz beobachtet werden. Diese trat vorrangig dann auf, wenn

Autofluoreszenzsignale des Photosystems nicht mehr vorhanden waren. Überlegung

dieser Arbeiten war es, den Effekt für eine einfache und schnelle Viabilitätsana-

lyse zu nutzen. Einsatzmöglichkeit ist zum einen die sehr zeitnahe Überwachung

von Laborkulturen, aber auch die Nutzung als neuer Parameter in der Analyse von

Phytoplanktongemeinschaften ist naheliegend und könnte hier genauere Einblicke

ermöglichen.

Für höhere Pflanzen und Algen ist bekannt, dass ein Gleichgewicht zwischen Aufbau

und Degradation des D1- Proteins des Photosystems, in dem das Chlorophyll lokali-

siert ist, mit hohen Umsatzraten von ca. 1 Stunde besteht. Bei Seneszenz oder Ster-

ben wird dieses Gleichgewicht stark in Richtung Abbau des D1-Proteins verschoben

(Sundby et al., 1993; Yao et al., 2012; Beck und Scheibe, 2003; Hörtensteiner, 2006).

Somit kommt es zu einem Rückgang der roten Chlorophyllfluoreszenz, die als Marker

für viable Zellen dient. Gleichzeitig wird die unspezifische grüne Fluoreszenz sichtbar

und kann als Marker für nicht viable Zellen genutzt werden.

Für die Etablierung der Methode wurde das Cyanobakterium Synechocystis sp.

PCC6803 ausgewählt. Hierbei handelt es sich um einen einzelligen und weit ge-

nutzten Modellorganismus für phototrophe Organismen. Synechocystis ist offiziell

als Süßwasserstamm eingeordnet, ist aber sehr tolerant gegenüber Salz und mari-

nem Medium (Marin et al., 2002). Das Genom von Synechocystis wurde erstmals im

Jahre 1996, als erstes Genom eines photosynthetisch aktiven Organismus sequenziert

(Kaneko et al., 1996).

Die Filterauswahl für den Assay orientierte sich an der Kombination von Hense

et al. (2008). Mit dieser konnte jedoch nur Chlorophyll b angeregt werden und war

somit für Arten, die dieses Pigment nicht enthalten unbrauchbar. Als Modifikation

wurde der Anregungsbereich so erweitert, dass die Anregung von Chlorophyll a, b

und c möglich wurde. Da alle photosynthetisch aktiven Organismen Chlorophyll a

und/oder b bzw. c enthalten, ist ein Einsatz für andere Arten durch die Anpassung
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der Filter somit nicht mehr begrenzt. Gerade im Hinblick auf eine Integration der

Methode in die Analyse von Phytoplanktongemeinschaften stellt dies einen wichtige

Weiterentwicklung dar.

Im Gegenteil zu Methoden mit langen Vorbereitungszeiten oder Wachstumsphasen,

handelt es sich bei der neu etablierten Methode um eine sehr einfache und schnel-

le Möglichkeit eine unmittelbare Analyse auf Zellebene durchzuführen. Mit Hilfe

der Automatisierung ergaben sich bei der Bestimmung an viablen und nicht via-

blen Zellen gut reproduzierbare Ergebnisse und es konnte somit eine präzise Analyse

sichergestellt werden. Im Vergleich zu Färbemethoden wird eine genauere Analyse

möglich, da Kontaminationen (vorrangig heterotrophe Bakterien) aus verschiedenen

Kulturen bei der genutzten Anregungswellenlänge keine Fluoreszenzsignale zeigten

und somit nicht berücksichtigt wurden (Daten nicht gezeigt).

Zur Überprüfung der Methode wurden die erzielten Ergebnisse mit der Koloniezahl

nach Ausplattieren, der Chlorophyll-Konzentration und gewonnenen Absorptionss-

pektren verglichen. Hierbei handelt es sich um gängige Methoden, die als Standard-

methoden für die Kulturüberwachung eingesetzt werden. Die starke Korrelation zwi-

schen den Ergebnissen des Fluoreszenzassays und der Kolonieanzahl nach Ausplat-

tieren der Kultur bestätigt die Beobachtungen und zeigt, dass eine genaue Analyse

der viablen Zellzahl möglich wird. Auch Absorptionsspektrum und Chlorophyllkon-

zentration stimmen mit den Ergebnissen des Assays überein.

Diese Ergebnisse lassen zunächst vermuten, dass sowohl Absorptionsspektren als

auch Chlorophyllkonzentration dafür genutzt werden können, den Anteil an viablen

Zellen zu bestimmen. Hier muss jedoch beachtet werden, dass diese Werte immer nur

einen Durchschnitt aller Zellen der Kultur darstellen. Hier kann nicht unterschieden

werden, ob ein Teil der Zellen tot ist oder ob alle Zellen ihren Pigmentgehalt redu-

ziert haben. Mögliche Ursachen hierfür sind z.B. Stress durch hohe Lichtintensitäten

oder aber das Sterben von Teilen der Kultur durch Alterungsprozesse. Somit sind

Absorptionsspektra und die Chlorophyllkonzentration nicht für die Bestimmung der

Anzahl an viablen Zellen einsetzbar. Dies kann nur Methoden auf Zellebene ermög-

licht werden.

Wie bereits erwähnt, geben Absorptionsspektren und die Chlorophyllkonzentration

einen guten quantitativen Überblick über den Gesamtgehalt an Pigmenten in der
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Kultur. Eine Kombination mit der neu entwickelten binären Methode scheint da-

bei von Vorteil, um bessere Rückschlüsse auf die Vitalität von Kulturen treffen zu

können1. Der Vergleich der Absorptionsspektren einer temperaturgestressten und ei-

ner nicht gestressten Kultur zeigte dabei eine deutlich höhere Pigmentierung für die

nicht gestresste Kultur, obwohl in der Anzahl an viablen Zellen ein Unterschied von

nur 9% festgestellt werden konnte. Dies lässt vermuten, dass die gestresste Kutur

einen deutlich geringeren Pigmentgehalt pro viabler Zelle aufwies und somit die Zel-

len eine geringere Vitalität besaßen. Die Kombination von neu entwickelter Methode

und Absorptionsspektren scheint es somit möglich zu machen, die durchschnittliche

Pigmentierung der viablen Zellen in der Kultur besser bestimmen zu können, da

nun ermittelt werden kann, wie viele Zellen zum Signal des Absorptionsspektrums

beitragen.

Zusätzlich wurden die Ergebnisse mit OD750 Werten der Proben verglichen. Die opti-

sche Dichte einer Probe wird oft dazu verwendet, die Zellkonzentration einer Kultur

zu bestimmen. Obwohl alle Proben auf die gleiche Zellkonzentration eingestellt wur-

den, kam es bei sinkendem Anteil an viablen Zellen zu einer Abnahme der optischen

Dichte. Für die Kultur, die nur nicht viable Zellen enthielt, wurde eine etwa 30% ge-

ringere Zellkonzentration als tatsächlich erwartet bestimmt. Wahrscheinliche Ursache

hierfür ist der Verlust der Pigmentierung, der eine Veränderung der Absorption und

Lichtstreuung in der Kultur bewirkt. Für genauere Analysen sollte somit auf eine

Zellzählung zurückgegriffen werden.

Die automatisierte Bestimmung der Zellkonzentration zeigte, dass die ermittelten

Werte aller Proben gut mit den erwarteten Werten korrelierten.

Der Einsatz der Methode zur Kulturüberwachung bei Mutageneseversuchen ermög-

lichte eine gute Überwachung und Dokumentation des Prozesses. Sie stellte eine op-

timale Anpassung der Kultivierungsbedingungen an den Zustand der Kultur sicher

und gewährleistete somit auch den Erfolg der Optimierung. Im Verlauf des Versuches

konnte über die gewonnen Daten gut verfolgt werden, wie es in der beginnenden Pha-

se der Selektion sowohl in der mutagenisierten Kultur als auch in der Kontrollkultur

zu einer starken Abnahme an viablen Zellen kam. Dabei konnte für die mutageni-

1In dieser Arbeit wird die Vitalität einer Kultur/Zelle als Pigmentgehalt pro Kultur/Zelle definiert,
da Cyanobakterien ausbleichen, wenn sie unter Stressbedingungen kultiviert werden.
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sierte Kultur eine verringerte und langsamere Sterberate beobachtet werde. Dies war

insofern erstaunlich, als dass die verwendete Mutagendosis eine hohe Letalitätsra-

te von 90% für Synechocystis aufweist (Tillich et al., 2012). Zudem konnte sich die

geringe Anzahl an noch viablen Zellen in der mutierten Kultur (4% an Tag 19) im

Vergleich zur Kontrollkultur gut erholen. Dies zeigt, dass wahrscheinlich ein nur ge-

ringer Teil der Zellen einen selektiven Vorteil gewonnen hatte, sich anschließend aber

stark vermehren konnte.
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5.3 Fazit und Ausblick

Im ersten Teil der Arbeit wurde durch die Nutzung von neuen Verfahren in der

Mikroskopie und der Bilderkennung ein System aufgebaut, das die automatische

Erkennung unterschiedlichster Phytoplankter ermöglicht. Im Bereich der Mikrokopie

wurde durch die Aufnahme von dreidimensionalen Informationen und den Einsatz

von neuen und verbesserten Fluoreszenzfiltern eine konsistente und gute Abbildung

unterschiedlichster Phytoplanktern möglich. Dies ist gerade im Hinblick auf die sehr

variable Morphologie des Phytoplanktons entscheidend.

In der Bilderkennung wurde durch den Gebrauch von neuralen Netzen und dem

Einsatz einer Vielzahl und teilweise zuvor noch nicht für diese Aufgabenstellung ge-

nutzten Charakteristika eine sehr hohe Erkennungsraten für das System ermöglicht.

Im Vergleich zu bestehenden Verfahren erlaubte die sehr gute Erkennung von De-

tritus und unbekannten Partikeln deutlich verbesserten Falsch Positiv Raten und

machte die Analyse somit deutlich spezifischer.

In Verlauf der Arbeiten konnte die Anzahl an zu unterscheidenden Klassen deutlich

erweitert werden und es konnte noch keine Limitierung auf eine bestimmte Anzahl an

zu unterscheidbaren Klassen festgestellt werden. Eine weitere Erhöhung der Klassen-

anzahl mit den hier vorgestellten Methoden scheint somit machbar und ein Einsatz

für die Analyse von echten Gewässerproben ist gut denkbar, wurde jedoch im Rah-

men dieser Arbeiten noch nicht überprüft.

Anzumerken ist hier, dass das einmalige Training eines Klassifikators, der für eine

Unterscheidung aller definierter Indikatortaxa Deutschlands (mehrere 100 Arten)

genutzt werden könnte, einen sehr hohen Rechenaufwand benötigt. So wurde für

das Training für die Unterscheidung von zehn Organismen ca. 30 min mit einem

Desktop-PC (Intel Xeon W3520; 4 x 2.67GHz; 12 GB DDR3 RAM) benötigt. Für

die Unterscheidung der 22 Organismen wurde aufgrund von Strukturanpassungen

des Netzes und der Erweiterung des Merkmalsets bereits mehrere Stunden benötigt.

Da zudem viele Arten unterschiedliche Stadien in ihrem Wachstum durchlaufen,

steigt mit weiterer steigender Klassenzahl die Komplexität des Problems deutlich

stärker. Hier sollte in Zukunft für das einmal nötigen Training des Klassifikators auf

einen rechenstarken Server zurückgegriffen werden. Die eigentliche Klassifikation,
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die in allen Analysen durchgeführt wird, ist dabei größtenteils unabhängig von der

Klassenzahl und kann auch weiterhin auf Desktop-PC’s durchgeführt werden.

Im Hinblick auf die Routineanalyse scheint zudem, gerade zur Verringerung der Kom-

plexität und zum sicherstellen einer optimalen Erkennung, eine an die regional vor-

herrschenden Bedingungen angepasste Auswahl an Taxa sinnvoll. Hier ist auch an-

zumerken, dass die Definition von geeigneten Indikatoren ein noch nicht abgeschlos-

sener Prozess ist. Zum Beispiel zeigte die Analyse von ausgewählten Seen Europas,

die fast ideale Referenzbedingungen aufwiesen, dass nur 29 Arten echte Indikatoren

für die vorherrschenden Bedingungen darstellten. Weiterhin wurde festgestellt, dass

eine regional angepasste Auswahl von Taxa, die nicht als Indikator definiert sind, ein

verlässlicher Parameter sein könnte (Järvinen et al., 2013). Somit wäre es zum Bei-

spiel denkbar einen Katalog von Trainingsdaten zu erstellen und diesen dann nach

entsprechender Auswahl für das Training eines angepassten Klassifikators zu nutzen.

Naheliegend wäre hier auch eine mehrstufige Unterscheidung, bei der die Daten zu-

nächst in größere Gruppen vorsortiert werden.

Eine weitere Möglichkeit wäre auch die Kombination mit anderen Techniken, wie z.B.

Flowsortern, die eine grobe Vorsortierung der Probe in definierte Klassen ermögli-

chen (Dubelaar und Jonker, 2000; Erickson et al., 2012). Anschließend könnte auch

hier eine genauere Unterscheidung der vorsortierten Proben über an die Gruppen

angepasste Klassifikatoren erfolgen.

Da die neuralen Netze im entwickelten System einfach mit neuen Daten trainiert

werden können, ist die Integration von neuen Taxa in die Analyse gut möglich. Nach

Einrichtung und Adaption des Systems könnte so die sonst sehr zeitaufwendige Rou-

tineanalyse, für die Spezialisten erforderlich sind, automatisiert werden und auch von

technischem Personal übernommen werden. Somit könnten die heute schon nur in

begrenzter Zahl zur Verfügung stehenden Spezialisten in ihrer Arbeit entlasten und

für andere Aufgaben genutzt werden.

Im Hinblick auf die europäische Rahmengesetzgebung ist bei Phytoplanktonuntersu-

chungen im Bereich des Gewässermonitorings weiterhin mit einem steigenden Bedarf

zu rechnen. Dieser könnte durch die mit dem entwickelten System besser gedeckt

werden. Dabei kann der Einsatz des Systems sowohl im Bereich der Auftragsanalyse

als auch an staatlichen Stellen, Universitäten und Forschungseinrichtungen erfolgen.
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Hierbei ist die Software leicht und kostenfrei zugänglich, da sie als Open Source

Lösung entwickelt wurde.

Durch den möglichen Einsatz an unterschiedlichen Stellen ist auch eine Verbesse-

rung im Hinblick auf die Qualitätssicherung denkbar. Durch die Nutzung gleicher

Verfahren (in den Arbeiten eingesetzte Mikroskopie und Bildauswertung) würden

Ergebnisse für unterschiedliche Proben und Standorte besser vergleichbar. Dabei ist

die Software (insbesondere der trainierte Klassifikator) leicht zugänglich und könnte

zwischen den einzelnen Stellen einfach ausgetauscht werden.

Im zweiten Abschnitt der Arbeit wurde die Etablierung eines neuen Verfahrens dar-

gestellt, welches für die schnelle und akkurate Quantifizierung von viablen und nicht

viablen Synechocystis Zellen genutzt werden kann. Im Gegensatz zu bereits beste-

henden Methoden, ermöglicht es ohne weitere Probenvorbereitung eine sofortigen

Einblick auf Zellebene und hat praktisch keine laufenden Kosten. Durch eine Kom-

bination mit Absorptionsspektren wird zudem ein schneller Einblick in die Vitalität

von Zellen möglich. Der Einsatz bei Mutageneseversuchen zeigte, dass präzise Ein-

schätzungen über den Zustand der Kultur getroffen werden konnten und erlaubte

eine optimale Überwachung des Prozesses.

Neben der Überwachung von Laborkulturen ist es auch gut denkbar, die Methode in

das System zur Planktonerkennung zu integrieren, um auch hier genauere Einblicke in

den Zustand der einzelnen Phytoplankter zu ermöglichen. Als neuer Parameter in der

Wasserqualitätsanalyse könnte dies zu besseren Einblicken in das Populationsverhal-

ten von Phytoplankton verhelfen. Dabei wurde die Methode im Rahmen der Arbeit

noch nicht für weitere Arten überprüft. Allerdings wurde die grüne Fluoreszenz für

unterschiedlichste Phytoplankter (Cyanobakterien, Grünalgen, Diatomeen, Dinofla-

gellaten und Raphidophyceae) beschrieben (Tang und Dobbs, 2007) und konnte auch

während der eigenen Arbeiten nicht nur in Cyanobakterien, sondern auch bei ver-

schiedenen Grün- und Kieselalgen beobachtet werden. Somit scheint auch für andere

Klassen des Phytoplanktons ein Einsatz gut möglich, müssten jedoch mit ähnliche

Validierungsversuchen überprüft werden.

Während der Versuche konnten im Verlauf des Absterbens der Kultur auch orange
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fluoreszierende Zellen in den Proben beobachtet werden. Dieses Signal ergab sich

als Mischfarbe aus rotem und grünen Fluoreszenzsignal und zeigt einen Abbau der

Photopigmente an. Hier ist es denkbar, den Farbverlauf zwischen beiden Signalen in

Zukunft auch als Vitalitätsfaktor auf Zellebene nutzen zu können.

Eine einfache und umfangreich anwendbare Erweiterung der Methodik wäre auch hier

die Adaption an ein Flow Cytometer mit Sorter. Ohne die bis jetzt notwendigen Fär-

bemethoden, welche zum Sterben der Zellen führen, könnten so viable Zellen einfach

aus Proben isoliert werden. Dies kann beispielsweise eine effizientere Optimierung

von Kulturen ermöglichen. Eine weiter hilfreiche Anwendung kann der Einsatz zur

Abtrennung von Kontaminationen sein, da diese in Kultivierungsprozessen häufig

Probleme hervorrufen. Zudem könnte das Verfahren hierdurch auch zum einfachen

vereinzeln von nur viablen Zellen einer Kultur genutzt werden.

Eine zukünftiger Einsatz der Bildverarbeitung ist auch direkt im Feld denkbar. Hier

wurden bereits verschiedene Systeme vorgestellt, bei denen durch geschickte Linsen-

auswahl, Bilder mit Auflösungen von bis zu 400x über ein Mobiltelefon aufgenommen

werden konnten (Smith et al., 2011; Arpa et al., 2012). Auch die Aufnahme von Fluo-

reszenzbildern ist bereits durch eine miniaturisierte Anordnung von Filtern und LEDs

in mobilen Systemen möglich (Wei et al., 2013). Hier ist es gut denkbar, die darge-

stellten Methoden der Bilderkennung in einen mobile Anwendung zu überführen.

Um Auswertungsergebnisse direkt vor Ort erhalten zu können, wären Cloudanwen-

dungen zwischen dem mobilen Gerät zur Aufnahme und einem zentralen Server zur

Bildauswertung gut einsetzbar.

Obwohl in diesen Arbeiten Methoden zur Charakterisierung und Unterscheidung ver-

schiedener Phytoplankter erstellt wurde, ist der Einsatz nicht auf diese beschränkt,

da die eingesetzte Vorgehensweisen universell anwendbar sind. Zudem können die

integrierten Klassifikationsverfahren mit selbst erstellten Trainingsdaten leicht trai-

niert werden. Somit sind prinzipiell alle Anwendungen denkbar, bei denen bestimmte

Objekte in (mikroskopischen) Bildern erkannt werden müssen. Gerade in Kombinati-

on mit mobilen Anwendungen könnten sich hier neue Anwendungsfelder entwickeln.

Denkbare Einsatzgebiete wäre z.B. die Qualitätssicherung für die Lebensmittelpro-
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duktion, die Unterscheidung verschiedener Pollen zur Warnung von Allergikern oder

aber auch die medizinische Diagnostik vor Ort. Hiermit könnten vor allem logistische

Probleme verringert und Analyse öfter und zeitnaher erfolgen.
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Zusammenfassung

Zentrales Ziel dieser Arbeit war es, Methoden der Mikroskopie, Bildverarbeitung und

Bilderkennung für die Charakterisierungen verschiedener Phyotplankter zu nutzen,

um deren Analyse zu verbessern und zu vereinfachen.

Der erste Schwerpunkt der Arbeit lag auf der Analyse von Phytoplanktongemein-

schaften, die im Rahmen der Überprüfung der Süßwasserqualität als Marker dienen.

Die konventionelle Analyse ist dabei sehr aufwendig, da diese noch immer vollständig

von Hand durchgeführt wird und hierfür speziell ausgebildetes Personal eingesetzt

werden muss. Ziel war es, ein System zur automatischen Erkennung aufzubauen, um

die Analyse vereinfachen zu können. Mit Hilfe von automatischer Mikroskopie war

es möglich Plankter unterschiedlicher Ausdehnung durch die Integration mehrerer

Schärfeebenen besser in einem Bild aufzunehmen. Weiterhin wurden verschiedene

Fluoreszenzeigenschaften in die Analyse integriert.

Mit einem für ImageJ erstellten Plugin können Organismen vom Hintergrund der

Aufnahmen abgetrennt und eine Vielzahl von Merkmalen berechnet werden. Über das

Training von neuralen Netzen wird die Unterscheidung von verschieden Gruppen von

Planktontaxa möglich. Zudem können weitere Taxa einfach in die Analyse integriert

und die Erkennung erweitert werden.

Die erste Analyse von Mischproben, bestehend aus 10 verschiedenen Taxa, zeigte

dabei eine durchschnittliche Erkennungsrate von 94.7% und eine durchschnittliche

Falsch-Positiv Rate von 5.5%. Im Vergleich mit bestehenden Systemen konnte die

Erkennungsrate verbessert und die Falsch Positiv Rate deutlich gesenkt werde. Bei

einer Erweiterung des Datensatzes auf 22 Taxa wurde darauf geachtet, Arten zu

verwenden, die verschiedene Stadien in ihrem Wachstum durchlaufen oder höhere

Ähnlichkeiten zu den bereits vorhandenen Arten aufweisen, um evtl. Schwachstellen

des Systemes erkennen zu können. Hier ergab sich eine gute Erkennungsrate (86.8%),

bei der der Ausschluss von nicht-planktonischen Partikeln (11.9%) weiterhin verbes-
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sert war.

Der Vergleich mit weiteren Klassifikationsverfahren zeigte, dass neuronale Netze an-

deren Verfahren bei dieser Problemstellung überlegen sind. Ähnlich gute Klassifikati-

onsraten konnten durch Support Vektor Maschinen erzielt werden. Allerdings waren

diese bei der Unterscheidung von unbekannten Partikeln dem neuralen Netz deutlich

unterlegen.

Der zweite Abschnitt stellt die Entwicklung einer einfachen Methode zur Viabilitäts-

analyse von Cyanobakterien, bei der keine weitere Behandlung der Proben notwendig

ist, dar. Dabei wird die rote Chlorophyll - Autofluoreszenz als Marker für lebende

Zellen und eine grüne unspezifische Fluoreszenz als Marker für tote Zellen genutzt.

Der Assay wurde mit dem Modellorganismus Synechocystis sp. PCC 6803 etabliert

und validiert. Die Auswahl eines geeigeneten Filtersets ermöglicht es beide Signale

gleichzeitig anzuregen und zu beobachten und somit direkt zwischen lebendenden und

toten Zellen zu unterscheiden. Die Ergebnisse zur Etablierung des Assays konnten

durch Ausplattieren, Chlorophyllbestimmung und Bestimmung des Absorbtionss-

pektrums bestätigt werden. Durch den Einsatz von automatisierter Mikroskopie und

einem neu erstellten ImageJ Plugin wurde eine sehr genaue und schnelle Analyse

der Proben möglich. Der Einsatz beim Monitoring einer mutagenisierten Kultur zur

Erhöhung der Temperaturtoleranz ermöglichte genaue und zeitnahe Einblicke in den

Zustand der Kultur. Weitere Ergebnisse weisen darauf hin, dass die Kombination

mit Absorptionsspektren es ermöglichen können bessere Einblicke in die Vitalität

der Kultur zu erhalten.
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Abstract

Central goal of this work was to improve and simplify the characterization of different

phytoplankter by the use of automated microscopy, image processing and image

analysis.

The first part of the work dealt with the analysis of pytoplankton communities, which

are used as a marker for the determination of fresh water quality. The current routine

analysis, is very time consuming and expensive, as it is carried out manually by

trained personnel. Thus the goal of this work was to develop a system for automating

the analysis. With the use of automated microscopy different focal planes could be

integrated into one image, which made it possible to image plankter of different focus

levels simultaneously. Additionally it allowed the integration of different fluorescence

characteristics into the analysis. An image processing routine, developed in ImageJ,

allows the segmentation of organisms from the image background and the calculation

of a large range of features. Neural networks are then used for the classification of

previously defined groups of plankton taxa. The program allows easy integration of

additional taxa and expansion of the recognition targets.

The analysis of samples containing 10 different taxa showed an average recognition

rate of 94.7% and an average error rate of 5.5%. The obtained recognition rate was

better than those of existing systems and the exclusion of non-plankton particles

could be greatly improved. After extending the data set to 22 different classes of

(more demanding) taxa a still good recognition (86.9 %) and still improved error rate

(11.9 %) were obtained. This extended set was specifically selected in order to target

potential weaknesses of the system. It contained mainly taxa that showed strong

similarities to each other or taxa that go through various different morphological

stages during their growth. The obtained recognition rates were comparable or better

than those of existing systems and the exclusion of non-plankton particles could be

greatly improved.
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A comparison of different classification methods showed, that neural networks are

superior to all other investigated methods when used for this specific task. While

similar recognition rates could be achieved with the use of support vector machines

they were vastly inferior for the differentiation of unknown particles.

The second part focused on the development of a simple live - dead assay for uni-

cellular cyanobacteria without the need of sample preparation. The assay uses red

chlorophyll fluorescence, corresponding to viable cells, and an unspecific green au-

tofluorescence, that can only be observed in non viable cells.

The assay was established and validated for the model organism Synechocystis sp.

PCC 6803. With the selection of a suitable filter-set both signals could be excited

and observed simultaneously, allowing a direct classification of viable and non-viable

cells. The results were confirmed by plating/colony count, absorption spectra and

chlorophyll measurements. The use of an automated fluorescence microscope and

an ImageJ based image analysis plugin allows a very precise and fast analysis. The

monitoring of a random mutagenized culture undergoing selection for improved tem-

perature tolerance allowed an accurate and prompt insight into the condition of the

culture. Further results indicate that a combination of the new assay with absorpti-

on spectra or chlorophyll concentration measurements allows the estimation of the

vitality of cells.
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