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Abkürzungen

2D Zweidimensional
ADZP Agarose-Dotagraf® -Zellphantome
°C Grad Celsius
CI Konfidenzintervall (engl. confidence intervall)
CPMG Carr-Purcell-Meiboom-Gill-Sequenz
GUI Grafische Benutzeroberfläche

(engl. graphical user interface)
h Stunde(n)
Hz Hertz
K Kelvin
KNN künstliches neuronales Netzwerk
LNA rauscharmer Signalverstärker (engl. low noise amplifier)
MaxTE gibt maximalen Wert für TE an (in Sekunden)
MaxTI gibt maximalen Wert für TI an (in Sekunden)
min Minute(n)
mind. mindestens
MinTI minimaler Wert für TI (in Sekunden)
ml Milliliter
ML maschinelles Lernen (engl. machine learning)
MR Magnetresonanz
MRT Magnetresonanztomographie
NA Anzahl an Mittlungen (engl. number of averages)
ND Anzahl an Dummy-Messungen

(engl. number of dummy measurements)
NR Anzahl an Wiederholungen (engl. number of repetitions)
PBS phosphatgepufferte Saline (engl. phosphate buffered saline)
P/S Penicillin-Streptomycin
PCA principal component analysis

(dt. Hauptkomponentenanalyse)
PntsTI Anzahl der Messpunkte in TI (engl. points TI )
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RT Raumtemperatur i. d. R. 21 22 °C
SLA Stereolithographie
SNR Signal-zu-Rausch-Verhältnis (engl. signal-to-noise ratio)
SVM Support Vector Machine
T Tesla
TE Echozeit (in Sekunden)
TI Inversionszeit (in Sekunden)
TR Repetitionszeit (in Sekunden)
W Watt
xg relative Zentrifugalkraft in g (= Erdbeschleunigung)
µl Mikroliter
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Glossar

Adam Der Adam-Optimierungsalgorithmus ist ein adaptiver Gra-
dientenabstiegsalgorithmus für neuronale Netzwerke, der
sowohl Momentum- als auch Adaptionsterme verwendet,
um die Lernrate anzupassen und das Training effizienter
zu gestalten.

AdamW AdamW ist ein Optimierungsalgorithmus für neuronale
Netzwerke, der auf dem Adam-Algorithmus basiert und zu-
sätzlich eine Gewichtsverfallkomponente einführt, um das
Auftreten von Overfitting zu verringern und die Stabilität
des Trainings zu verbessern.

Arduino Eine quellenoffene Software und Hardwareplattform. Die
Hardware besteht aus einem Mikrocontroller auf einer ein-
fachen Platine mit Ein- und Ausgängen. Die Programmie-
rung erfolgt in einer Sprache, welche C- bzw. C++ ähnelt.

Amplifizierung Amplifizierung im Kontext von Datenaugmentierung für
KNN bezieht sich auf die Erhöhung der vorhandenen Da-
tenmenge durch Anwendung verschiedener Transformatio-
nen und Modifikationen, um die Variation und Vielfalt der
Trainingsdaten zu erhöhen und die Robustheit und Gene-
ralisierungsfähigkeit des neuronalen Netzwerks zu verbes-
sern.

ANOVA ANOVA (engl. Analysis of Variance) ist eine statistische
Methode zur Untersuchung von Unterschieden zwischen
Gruppen und zur Bestimmung, ob diese Unterschiede auf
zufällige Variation oder signifikante Effekte zurückzuführen
sind.
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Augmentierung Datenaugmentierung für KNN bezieht sich auf den Pro-
zess der künstlichen Erweiterung des Trainingsdatensat-
zes durch Anwendung verschiedener Transformationen wie
Rotation, Skalierung und Spiegelung, um die Leistung,
Robustheit und Generalisierungsfähigkeit des neuronalen
Netzwerks zu verbessern.

Centroid Der mathematisch berechnete Schwerpunkt eines Daten-
peaks. Die entsprechende MATLAB® -Funktion ist in der
Lage, diesen gewichtet d. h. nicht nur nach seiner Ausdeh-
nung, sondern auch nach der Verteilung der Datenwerte
zu berechnen.

Convolutional-
Layer

Ein Convolutional-Layer in einem KNN ist eine Schicht,
die Faltungsberechnungen auf den Eingabemerkmalskarten
durchführt, um lokale Merkmale zu extrahieren und die
räumliche Struktur der Daten beizubehalten.

Dense-Layer Ein dense-Layer in einem KNN ist eine Schicht, in der je-
der Eingabeneuron mit jedem Ausgabeneuron verbunden
ist, um eine vollständig verbundene Struktur zu schaffen
und komplexe Beziehungen zwischen den Merkmalen zu
erlernen.

Drop-Out-Layer Ein drop-out-Layer in einem KNN ist eine Schicht, die zu-
fällig ausgewählte Neuronen während des Trainings deakti-
viert, um Overfitting zu reduzieren und die Robustheit des
Netzwerks zu verbessern.

Flatten-Schicht Die Flatten-Schicht in einem KNN hat den Zweck, die
räumliche Struktur der Daten aufzuheben und die Einga-
be in einen eindimensionalen Vektor umzuwandeln, um sie
mit den nachfolgenden vollständig verbundenen Schichten
zu verbinden.

Fused Deposition
Modeling (FDM)

FDM 3D-Druck (Fused Deposition Modeling) ist ein Addi-
tivfertigungsverfahren, bei dem ein thermoplastisches Fila-
ment schichtweise aufgetragen und geschmolzen wird, um
ein dreidimensionales Objekt zu erstellen.
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Hyperparameter Hyperparameter für KNN sind einstellbare Parameter, die
vor dem Training festgelegt werden, um das Verhalten und
die Leistung des neuronalen Netzwerks zu steuern, wie bei-
spielsweise die Lernrate, die Anzahl der Schichten oder die
Anzahl der Neuronen pro Schicht.

Instancenormali-
sierung

Ein KNN nutzt die Instanzennormalisierung, um die Ein-
gabedaten in jedem Trainingsschritt zu normalisieren und
so die Konvergenzgeschwindigkeit und Stabilität des Netz-
werks zu verbessern.

Konfusionsmatrix Die Konfusionsmatrix (engl. confusion matrix) ist eine Dar-
stellung der Leistung eines Klassifikationsmodells, die die
Anzahl der richtig und falsch zugeordneten Instanzen für
jede Klasse in einer tabellarischen Form zeigt.

LNA LNA (engl. Low Noise Amplifier) ist eine elektronische Ver-
stärkerschaltung, die schwache Signale mit geringem Rau-
schen verstärkt, um die Empfindlichkeit und Leistung von
Kommunikations- und Sensorgeräten zu verbessern.

MATLAB® MATLAB® ist ein in den Natur- und Ingenieurswissen-
schaften weit verbreitetes, kommerzielles Softwarepaket des
Unternehmens MathWorks. Es dient der mathematischen
Problemlösung und der grafischen Darstellung von Ergeb-
nissen.

machine learning Beim maschinellen Lernen (dt. Maschinelles-Lernen) nut-
zen entsprechende Algorithmen statistische Methoden, um
Gesetzmäßigkeiten und Muster in Daten zu erkennen.
Durch diese statistischen Modelle ist es anschließend den
Algorithmen möglich, Vorhersagen - basierend auf den er-
lernten Mustern - zu neuen, bisher ungesehenen Daten zu
treffen.

Maxpooling-
Layer

Ein Maxpooling-Layer in einem KNN ist eine Schicht, die
die räumliche Dimension der Eingabemerkmale reduziert,
indem der maximale Wert in jedem Bereich extrahiert wird,
um die Dimensionalität zu verringern und die wichtigen
Merkmale beizubehalten.
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Normalisierungs-
schicht

Die Normalisierungsschicht für KNNs ist eine Schicht, die
dazu dient, die Eingabedaten zu normalisieren und die Ska-
lierung und Verteilung der Daten zu regulieren, um das
Training zu beschleunigen und die Konvergenz des Netz-
werks zu verbessern.

openMatlab MATLAB® Framework, welches von der Pure Devices
GmbH entwickelt wurde, um deren Geräte zu programmie-
ren und anzusteuern.

PD Pure Devices GmbH Hersteller des verwen-
deten Tabletop-MRTs inkl. des verwendeten
Matlab® Frameworks.

Primärzellen Zellen, welche direkt aus einem Gewebe i. d. R. Patien-
tengewebe, z. B. durch eine Biopsie isoliert wurden.

shield Unter einem shield versteht man eine Erweiterungsplatine
z.B. für einen Arduino, um diesen mit zusätzlichen Funk-
tionalitäten zu erweitern.

SNR SNR (engl. Signal-to-Noise Ratio) ist ein Maß für das Ver-
hältnis zwischen der Stärke eines Signals und dem Hinter-
grundrauschen und wird verwendet, um die Signalqualität
zu bewerten.

Stereolitho-
graphie (SLA)

Bei der Stereolithographie handelt es sich um eine spe-
zielle Methode des 3D-Druckens. Dabei wird das Werk-
stück Schicht für Schickt aus einem Becken mit Photopo-
lymer generiert. Ein Laser belichtet und härtet damit jede
Schicht an den entsprechenden Stellen. Die Basisplatte des
Druckers entfernt sich mit jeder Schicht immer weiter vom
Polymerbad, wodurch das Bauteil senkrecht aus dem Bad
gezogen werden kann.

Stock Die allgemeine Bezeichnung für einen vorbereiteten Vor-
rat einer fertigen Chemikalie, Medium oder Lösung. Dieser
wird immer dann hergestellt, wenn die fertige Chemika-
lie/Lösung nicht bei jeder Verwendung neu zusammen ge-
mischt werden soll.
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Support Vector
Machine (SVM)

Eine Methode des überwachten maschinellen Lernens.
Hierbei werden zwei Datengruppen mittels eines Vektors
voneinander getrennt. Dieser Vektor kann entweder linea-
rer oder nicht-linearer Natur sein. Eine Vorhersage wird
dann aufgrund des trainierten Vektors erzeugt und unge-
sehene Daten einer der beiden Gruppen zugeordnet.

Tensorboard Tensorboard ist ein Visualisierungstool von TensorFlow,
das es ermöglicht, den Trainingsfortschritt, die Modellar-
chitektur und andere Metriken eines neuronalen Netzwerks
interaktiv und anschaulich darzustellen.

TensorFlow TensorFlow ist ein Open-Source-Framework für maschinel-
les Lernen und neuronale Netzwerke, das eine effiziente
Entwicklung, Training und Bereitstellung von Modellen er-
möglicht.

User-bias Der User-Bias in einem KNN bezieht sich auf die indivi-
duelle Präferenz oder Neigung eines Benutzers, die in das
Modell einfließt und sich auf die Vorhersagen oder Emp-
fehlungen des Modells auswirken kann.

waschen In der Zellkultur versteht man unter „waschen“ oder „spü-
len“ die Zugabe eines Waschpuffers, wie z. B. PBS oder
Zellkulturmedium. Dies wird i. d. R. nach einer kurzen
Einwirkzeit wieder abgesaugt.

Zelllinie Immortale Zellen, welche entweder spontan mutiert oder
genetisch modifiziert wurden. Zelllinien zeigen keine Alte-
rungserscheinungen und können folglich über viele Jahre
hinweg kultiviert werden.

Zellkulturbeding-
ungen

Wenn nicht anderweitig angegeben, entsprechen die Zell-
kulturbedingungen stets 37 °C bei 5 % CO2 und >95 %
relativer Luftfeuchte.
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Symbolverzeichnis

Symbol Beschreibung Wert/[Einheit]
B0 Stärke des externen Magnetfeldes [T]
e Eulersche Zahl ≈ 2.718
γ gyromagnetisches Verhältnis 42.576e6 ·π [MHz

T ]
ω0 Präzessionsfrequenz [Hz]
π Kreiszahl ≈ 3.1415
T1 longitudinale Relaxationszeit [s]
T2 transversale Relaxationszeit [s]
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1 Zusammenfassung

1.1 Deutsche Zusammenfassung
Für die Verwendung von zellbasierten Therapeutika ist vor allem die korrekt Iden-
tifikation sowohl vom Ausgangsmaterial wie auch dem produziertem Material von
zentraler Wichtigkeit. In dieser Arbeit wurde eine Methodik entwickelt, welche eine
nicht-invasive Klassifizierung von Zellen und zellulärer Entwicklung aufgrund ihrer
zweidimensionalen Magnetresonanz-Korrelationsspektren ermöglichte.
Hierzu wurde ein mobiler MR-Scanner mit einer Feldstärke von 0.5 T und einem Iso-
zentrum von 1 cm3 verwendet. Aufgrund der kompakten und leichten Bauweise war
es möglich, das System in normalen Zellkulturlaboren zu verwenden. Von den Proben
wurde ein zweidimensionales T1/T2 -Korrelationsspektrum aufgenommen, anhand
dessen die Zellen klassifiziert werden sollten. Mithilfe von Agarose-Dotagraf® -Zell-
Phantomen konnte die Stabilität und Reproduzierbarkeit des Messsystems und der
verwendeten Sequenz validiert werden.
Aufgrund der unter Umständen recht langen Messzeiten der MR-Technologie war
auch die Handhabung und Kultur der Zellproben während des Messprozesses von
großer Bedeutung. Um hierfür den Durchsatz an Proben zu erhöhen, wurde eine kos-
tengünstige und ebenfalls mobile Robotikanlage entwickelt. Diese basierte auf dem
kommerziell erhältlichen Roboterarm Braccio, welcher durch einen Arduino Mega
Mikrocontroller gesteuert wurde. Mit bis zu 24 Proben pro Tag konnte durch die
Automatisierung der Durchsatz an Proben um den Faktor 3 4 gesteigert werden.
Durch den entwickelten Prozess war es möglich, eine umfangreiche Datenbank
bestehend aus 362 unabhängigen Messungen (biologische Replikate) aufzubauen.
Die Datenbank enthielt Messungen von zehn unterschiedlichen Zelllinien. Zusätz-
lich wurden T1/T2 -Korrelationsspektren von mesenchymalen Stromazellen (MSCs)
vor und nach deren Differenzierung zu Adipocyten aufgenommen, um ihre zelluläre
Entwicklung nicht-invasiv charakterisieren zu können.
Die aufgenommenen Daten wurden mithilfe einer geeigneten Support Vector Machi-
ne wie auch angepassten künstlichen neuronalen Netzwerken klassifiziert. Mithilfe
dieser Methoden konnten die Zelllinien und MSCs anhand ihrer aufgenommenen
Korrelationsspektren mit einer Genauigkeit von bis zu 98 % klassifiziert werden.



1.1. Deutsche Zusammenfassung 18

Diese hohe Treffsicherheit legte den Schluss nahe, dass die Kombination aus nicht-
invasiver, zweidimensionaler T1/T2 -MR-Relaxometrie und der Verwendung von ge-
eigneten Methoden des machine learning und der künstlichen Intelligenz eine ef-
fiziente Methodik für die nicht-invasive Klassifizierung von Zellen sowie zellulärer
Entwicklung darstellt.
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1.2 English summary
For the use of cell-based therapeutics, the correct identification of both the starting
material and the produced material is of central importance. In this work, a metho-
dology was developed that allowed non-invasive classification of cells and cellular
development based on their two-dimensional magnetic resonance correlation spec-
tra.
For this purpose, a mobile MR scanner with a field strength of 0.5 T and an isocen-
ter of 1 cm3 was used. Due to its compact and lightweight design, it was possible
to use the system in normal cell culture laboratories. A two-dimensional T1/T2 -
correlation spectrum was recorded from the samples, which was used to classify the
cells. Agarose-Dotagraf® cell phantoms were used to validate the stability and re-
producibility of the measurement system and the sequence used.
Due to the possibly quite long measurement times of the MR technology, the hand-
ling and culture of the cell samples during the measurement process was also of great
importance. To increase the throughput of samples for this purpose, a low-cost and
also mobile robotic system was developed. This was based on the commercially
available Braccio robotic arm, which was controlled by an Arduino Mega microcon-
troller. With up to 24 samples per day, the automation increased the throughput
of samples by a factor of 3 - 4. Through the developed process it was possible to
build an extensive database consisting of 362 independent measurements (bio-
logical replicates) . The database contained measurements from ten different cell
lines. In addition, T1/T2 -correlation spectra of mesenchymal stromal cells (MSCs)
before and after their differentiation into adipocytes were recorded to characterize
their cellular development non-invasively. The recorded data were classified using
an appropriate Support Vector Machine as well as adapted artificial neural net-
works. Using these methods, the cell lines and MSCs could be classified based on
their recorded correlation spectra with an accuracy of up to 98 %. This high accu-
racy suggested that the combination of non-invasive, two-dimensional T1/T2 -MR
relaxometry and the use of appropriate machine learning and artificial intelligence
methods is an efficient methodology for the non-invasive classification of cells as well
as cellular development.



Einleitung 20

2 Einleitung

2.1 Motivation
Die korrekte Identifizierung und Charakterisierung von Zellen stellen für die kli-
nische und präklinische Forschung ein zentrale Fragestellungen dar. Häufig wird
thematisiert, wie Zellen auf eine entsprechende Behandlung reagieren oder welche
Medikation zu einer Reduktion der Tumorzellen führt. Im Bereich der regenerativen
Medizin ist v. a. eine qualitative Aussage über den Entwicklungsstand von zellba-
sierten Transplantaten oder Arzneimitteln für neuartige Therapien (engl. advanced
therapy medicinal products ATMPs) von großem Interesse [1]. Für manche dieser
Therapeutika muss sichergestellt werden, dass die Entwicklung der Zellen korrekt
erfolgt ist, bevor sie für die Anwendung am Patienten freigegeben werden können
[2]. Da die Wirkung der biologischen Therapeutika auf der Funktionsfähigkeit der
applizierten Zellen basiert [3], ist die korrekte Identifizierung der gewünschten Zellen
und ggf. deren Enticklungs- bzw. Differenzierungszustandes von großer Bedeutung
[4]. Aus der korrekten Zuordnung von zellulären Entwicklungen ergibt sich auch die
Bedeutung der korrekten Identifizierung von unterschiedlichen Zell- und Gewebe-
typen. Beispielsweise in der klinischen Analyse von entnommenen Gewebebiopsien
stellt eine korrekte Erkennung der Biopsie eine zentrale Rolle dar [5, 6].
Damit diese Anforderungen erfüllt werden können, werden in der vorgelegten Ar-
beit mehrere Ansprüche an eine entsprechende Methode gestellt: Sie sollte in der
Lage sein, die gesamte Probe analysieren zu können, was häufig als whole-mount
bezeichnet wird. Der Messprozess sollte unter sterilen Zellkulturbedingungen ablau-
fen, sodass die Viabilität der Zellen erhalten bleibt und keine Kontaminationen in
die Kultur eingebracht werden. Des Weiteren sollte die Methode in der Lage sein,
mehrere Proben hintereinander in relativ kurzen Abständen vermessen zu können,
um einen hohen Probendurchsatz zu gewährleisten. Sie sollte mobil sein, damit sie
in einem Routinelabor durchführbar ist, und sie sollte keine Hilfsstoffe auch als
labels bezeichnet wie Farbstoffe oder Kontrastmittel benötigen, damit das Thera-
peutikum nicht modifiziert wird.
Die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik ist keineswegs die erste oder einzige Mög-
lichkeit, mit welcher Zellen zugeordnet werden können. Andere Möglichkeiten weißen
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deutliche Vor- bzw. Nachteile im Vergleich zur vorgestellten Methodik auf. Nur un-
ter der Berücksichtigung dieser wichtigen Unterschiede lässt sich fundiert beurteilen,
welche Methodik für die erläuterte Fragestellung die beste Lösung liefert.
Um die Belastung für den oder die Patient*in so gering wie möglich zu halten, soll-
te die geforderte Methodik kein entnommenes Material verschwenden. Nur so kann
gewährleistet werden, dass auch wirklich 100 % des generierten Transplantes oder
Therapeutikums dem oder der Patient*in zu Gute kommen. Daraus schließt sich
auch die Anforderung, dass die Untersuchung unter sterilen Bedingungen stattfin-
den muss. Nur so kann das untersuchte Therapeutikum anschließend auch für die
Anwendung im Patienten bzw. der Patientin freigegeben werden. Für diese Freigabe
ist es auch wichtig, dass die Untersuchung nicht auf der Zuführung von Fremdma-
terial (z. B. Farbstoffen oder anderen Markern) basiert. Nur wenn das untersuchte
Gewebe unverändert bleibt, kann davon ausgegangen werden, dass es später im Pati-
enten oder der Patientin zu keinen unerwünschten Nebeneffekten kommt. Wenn mit
lebenden Zellen gearbeitet wird, ist es natürlich auch von großer Bedeutung, dass
diese durch den Messprozess nicht irreversibel beschädigt werden d. h. , dass keine
DNA-schädigende Strahlung oder Chemikalien Verwendung finden. Andernfalls be-
stünde die Möglichkeit, dass die transplantierten Zellen anschließend entarten und
tumoröses Gewebe ensteht. Die letzte Anforderung an die Methodik ist die Repro-
duzierbarkeit und der Durchsatz. Nur wenn die Methodik objektive und zuverlässig
Ergebnisse erzielt und in einer angemessenen Zeit durchgeführt werden kann, eignet
sie sich auch für die Anwendung am Patienten oder der Patientin.

2.2 Stand der Technik
Im klinischen Kontext sind v. a. histologische Färbungen die anerkannten Referenz-
methoden [7, 8]. Hierfür wird eine Biopsie aus dem entsprechenden Gewebe entnom-
men und histologisch aufbereitet. Dieser Prozess beinhaltet das chemische Fixieren
der Probe, um den enzymatischen Verdau des Gewebes zu verhindern, gefolgt von
einer Einbettung in Harz oder Wachs [9]. Diese Methoden folgen i. d. R. standardi-
sierten Arbeitsanweisungen (engl. standardized operating procedures - SOP). So wird
gewährleistet, dass sie valide, reproduzierbare und vergleichbare Ergebnisse liefern.
Jedoch obliegt die Interpretation der Ergebnisse dem Beobachter. Folglich ist das Er-
gebnis nicht objektiv und eine mögliche Diagnose kann variieren, je nachdem wer das
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Ergebnis evaluiert[10, 11]. Außerdem basiert eine derartige Diagnose nur auf einem
kleinen Ausschnitt der Gesamtheit und der Betrachter muss sich demnach darauf
verlassen, dass die vorliegende Probe das gesamte Gewebe repräsentiert. Auch wird
das Gewebe oder die Biopsie bei der Färbung irreversibel zerstört und steht somit
einem weiteren Verwendungszweck nicht mehr zur Verfügung.
Als mehr oder weniger nicht-invasive Alternative hat sich im Bereich der präkli-
nischen Zellkultur in den letzten Jahren u. a. die Raman-Spektroskopie als eine
mögliche Methodik für diese Problemstellung herausgestellt. So konnte beispiels-
weise bereits 2008 in einer Studie gezeigt werden, dass die Raman-Spektroskopie
kombiniert mit einem fluoreszenten Farbstoff genutzt werden kann, um unterschied-
liche Bakterienspezies zu unterscheiden [12]. Durch die gute Auflösung der Raman-
Spektroskopie kann diese als ‚label freie‘-Bildgebungsmethode verwendet werden, da
es möglich ist, intrazelluläre Strukturen spektroskopisch nachzuweisen und sichtbar
zu machen [13, 14]. Neuronale Netzwerke für die Klassifizierung oder Bilderkennung
halfen dabei, die Raman-Aufnahmen zu beschleunigen und zu verbessern [15 18]. Es
wurde gezeigt, dass die Raman-Spektroskopie in der Lage ist einzelne Zellen in einer
Population korrekt zu identifizieren [14, 18 22]. All diese Aspekte machen Raman
zu einem mächtigen Werkzeug bei der Identifizierung von Zellen.
Jedoch ist die Raman-Spektroskopie gerade aufgrund der beschriebenen Eigenschaf-
ten in ihrer Anwendung limitiert. Da es sich um eine mikroskopische Methode han-
delt, wird sie hauptsächlich für die Betrachtung und Analyse kleinerer Ausschnitte
aus einer Probe bzw. einzelner Zellen verwendet. Auch ist Raman wie die meisten
mikroskopischen Methoden in seiner Tiefenauflösung auf wenige µm beschränkt
[23].
Neben chemisch-morphologischen Analysen von Zellen und Geweben liegt beson-
ders die genetische Analyse der zu untersuchenden Zellpopulation nahe. Hierfür hat
v. a. die Methode des single cell RNA sequencing (scRNA-seq) an Popularität ge-
wonnen [24]. Mithilfe dieser Methode ist es möglich, genaue Informationen über
die genetische Zusammensetzung einer Zellpopulation zu erhalten. Hierfür werden
die exprimierten Gene bzw. deren RNA auf Einzelzellebene betrachtet und daraus
entsprechende Karten erstellt [25, 26]. Diese können dann unter Zuhilfenahme von
Algorithmen des maschinellen Lernens gruppiert und somit ähnliche Gruppen oder
sogar spezielle Zelltypen identifiziert werden [27 29]. Dementsprechend erfüllt die
scRNA-seq-Methode bereits die Anforderung, größere Populationen mit einer ho-
hen Genauigkeit untersuchen zu können. Neue Studien konnte mRNA sogar in den
Sekretionen von Hautzellen nachweisen, was evtl. die Erkennung und Diagnose von
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Hautkrankheiten beschleunigen könnte [30]. Jedoch hat scRNA-seq im Großteil der
Anwendungen den Nachteil, dass die Zellen bzw. das Gewebe durch die Analyse
zerstört bzw. unbrauchbar werden [31].
Besser hierfür geeignet ist die Magnetresonanz (MR). Ein Vorteil der MR gegen-
über dem zuvor erwähnten Raman ist v. a. die Möglichkeit, größere Proben von
bis zu 70 cm Durchmesser (z. B. menschlicher Körper) vermessen zu können [32,
33]. Gegenüber scRNA-seq bietet sie den Vorteil, die Proben zerstörungsfrei und le-
bendig vermessen zu können. Mithilfe von quantifizierbaren MR-Methoden wie der
MR-Relaxometrie [34 36] können genaue Daten für unterschiedliche Gewebetypen
erhoben werden, um diese zu charakterisieren [37, 38]. Die Anwendung der MR-
Relaxometrie reicht von der Untersuchung von Lebensmitteln wie Obst, Fleisch und
Milchprodukten [39 44] über die Charakterisierung von Biopolymeren wie Protei-
nen in Wasser [45] bis hin zur zerstörungsfreien Untersuchung von Materialien [46].
Des Weiteren zeigten Studien die erfolgreiche Anwendung der Relaxometrie bei der
Untersuchung von menschlichen Organen wie Leber, Niere oder Gelenkknorpel [47],
Skelettmuskulatur [48] sowie der Differenzierung von Muskelvorläuferzellen [49].
Trotz der zahlreichen durchgeführten Studien zur Identifizierung von Geweben mit-
tels MR-Methoden wird bei genauerer Betrachtung ein deutlicher Nachteil sichtbar:
Im Vergleich zu anderen Methoden bietet die MR eine vergleichsweise schlechte
Ortsauflösung. Während die Auflösung für klinische Zwecke i. d. R. ausreichend ist,
stellt dies für die Laborumgebung - bei welcher häufig wenig biologisches Material
und somit nur kleine Proben zur Verfügung stehen - eine große Herausforderung
dar. Ansonsten erfüllt die MR alle der oben genannten Kriterien für eine passen-
de Methodik: Sie bietet beispielsweise die Möglichkeit der whole-mount-Messung in
einem sterilen Umfeld. Mit entsprechenden Messsequenzen ist es nicht notwendig,
Kontrastmittel oder andere Stoffe für die Markierung der Zellen zu nutzen (‚label-
freie’ Messung). Je nach Sequenz dauert eine Messung nur einige Minuten und es
ist möglich, zahlreiche Proben hintereinander zu analysieren.

2.3 Zielsetzung
Ziel der vorgelegten Arbeit sollte es sein zu zeigen, dass die MR-Relaxometrie ge-
nutzt werden kann, um in einer sterilen Umgebung Zellen in einer nicht-invasiven
Inprozesskontrolle zu charakterisieren. Die Arbeit lässt sich in drei Teile gliedern:
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erstens die Etablierung und Validierung der Messmethode, zweitens die Etablie-
rung einer Datenbank von Messungen basierend auf Zelllinien und differenzierenden
Stammzellen und drittens die Etablierung einer KI-Methode zur Klassifizierung der
aufgenommenen Daten.
Die Arbeit sollte in der Umgebung eines normalen Routinelabors erfolgen. Somit
war ein großer klinischer MR-Scanner mit Helium-Kühlung für die Anwendung nicht
praktikabel, sondern es sollte ein mobiler MR-Scanner genutzt werden. In Zusam-
menarbeit mit dem Hersteller PureDevices GmbH sollte ein entsprechender MR-
Scanner für die Anwendung in der Zellkultur optimiert werden, welcher mit einem
Fassungsvolumen von 1 cm3 groß genug war, um entsprechende Zellkulturproben zu
vermessen. Auch wenn der Scanner die Möglichkeit geboten hätte, die Probe orts-
aufgelöst zu vermessen, wurde entschieden, die Probe in ihrer Gesamtheit zu ana-
lysieren, um anschließend eine Aussage über die gesamte Zellpopulation zuzulassen.
Um die lange Messdauer zu kompensieren, sollte ein automatisierter Probenwechsler
etabliert werden, welcher den Durchsatz an messbaren Proben pro Tag erhöhte. Die
bereits etablierte Messsequenz sollte auf den konkreten Anwendungsfall hin opti-
miert und mithilfe von Phantommessungen validiert werden.
Abschließend war zu untersuchen, unter welchen Bedingungen und in welchem Um-
fang die erhobenen Daten die notwendige Informationen lieferten, um diverse Zellen
und zelluläre Entwicklungsstadien unterscheiden zu können. Auf Basis der Mess-
daten sollte eine Datenbank aufgebaut werden, welche der Zuordnung der Proben
diente. Neben Messungen mit Zelllinien, wurde auch die Durchführung von Mes-
sungen mit sich differenzierenden mesenchymalen Stammzellen angestrebt. Für die
Analyse sollte untersucht werden, welche Methoden des maschinellen Lernens für die
Anwendung geeignet wären. Diese sollten anschließend genutzt werden, um geeignete
Proben ihrem Zelltyp bzw. ihrem Entwicklungsstadium zuordnen zu können.

2.4 Methodische Grundlagen
Um die genauen Zusammenhänge der drei verwendeten Methoden besser verstehen
zu können, werden in den nachfolgenden drei Sektionen theoretische Grundlagen
zum Thema der Magnetresonanz, der künstlichen neuronalen Netzwerke und der
zellulären Entwicklung erläutert.
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2.4.1 Magnetresonanz (MR)

Die Magnetresonanztomographie oder auch Kernspintomographie stellt zusammen
mit der Computer Tomographie (CT) zentrale Werkzeuge in der klinischen Diagno-
stik dar.

Abbildung 1 – Schematische Darstellung eines MRT: Ein konventioneller, klinischer MRT-Scanner besteht aus
einem supraleitenden Elektromagneten, welcher i. d. R. Feldstärken von 1.5 bzw. 3 T aufweist. Der Patient wird
mittig in den Scanner gefahren und für den Anwendungsfall optimierte Empfangsspulen an den entsprechenden
Körperstellen angebracht. Die Sendespule des Gerätes ist typischerweise innerhalb des Scanners verbaut und von
außen nicht sichtbar. Abbildung adaptiert von [50].

Im Gegensatz zur CT verwendet die MRT jedoch keine Röntgen- oder andere ionisie-
rende Strahlung, sondern basiert auf Magnetfeldern. Herzstück eines MRT-Scanners
stellt ein Elektromagnet dar. Dieser ist i. d. R. aus einem supraleitenden Material ge-
baut, welches durch flüssiges Helium auf unter 4,2 K (-269 °C) gekühlt wird. Durch
die supraleitenden Eigenschaften des Materials weist es bei kalten Temperaturen
keinen elektrischen Widerstand auf, sodass ein konstantes elektromagnetisches Feld
mit hoher Feldstärke entsteht, sobald Strom durch das Material fließt. MRT-Scanner
in klinischer Anwendung haben klassischerweise eine Feldstärke von 1.5 T bzw. 3 T.
Zusätzlich zum Magneten sind noch Sende- Empfangs- und Gradientenspulen im
MRT-Scanner verbaut. Die Sendespulen dienen dazu, das zu untersuchende Gewe-
be durch einen hochfrequenten Radiowellenpuls anzuregen. Das entstandene Signal
wird wiederum durch die Empfangsspule aufgenommen und über mehrere Zwischen-
schritte in ein Bild umgewandelt. Die Gradientenspulen dienen der Ortscodierung.
Anhand der aufgeprägten Magnetfeldgradienten ist es später möglich, Informatio-
nen über den Ursprung des Signals ermitteln zu können. Aus diesen Angaben kann
dann am Computer ein digitales Bild der untersuchen Probe bzw. des Patienten er-
zeugt werden. So genannte Ganzkörperscanner tragen ihren Namen deshalb, weil der
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Magnet eine Bohrung mit einem Durchmesser von etwa 60 70 cm hat, sodass sie
groß genug sind, um mit ihnen einen erwachsenen Menschen komplett untersuchen
zu können. Die entsprechenden Sende- und Empfangsspulen sind direkt im Scanner
verbaut. Zusätzlich können weitere Spulen angeschlossen werden, da die Qualität
der Aufnahme besser wird d. h. eine höhere räumliche Auflösung und geringeres
SNR hat , wenn die Spule so an den zu untersuchenden Körperbereich angepasst
ist, dass sie möglichst vollständig vom Untersuchungsobjekt ausgefüllt wird [51].
Beispielsweise wird bei Kopfuntersuchungen eine, an die Kopfform angepasste Spule
verwendet, welche ein besseres Signal für diesen Anwendungsfall liefern.
Die MR-Technologie wird nicht nur in den klassischen klinischen MRT-Systemen
zum Einsatz gebracht, sondern es gibt auch zahlreiche Entwicklungsprojekte zu mo-
bilen MR-Systemen. Hierbei ist die Definition von ‚mobil’ je nach Anwendungs-
fall jedoch unterschiedlich. Manche der Systeme sind konventionelle Ganzkörper-
Systeme, welche in einem LKW-Container verbaut sind, sodass ihr Standort leicht
verändert werden kann [52]. Andere Systeme sind deutlich kompakter und nutzen
Elektromagneten, um die Mobilität zu erhöhen. Das System von Hyperfine wurde
beispielsweise durch die US-Gesundheitsbehörde FDA für die Anwendung am Men-
schen zugelassen und ermöglicht es, mobile MR-Aufnahmen des Kopfes zu tätigen
[53]. Die meisten anderen mobilen Systeme sind jedoch nicht für die Anwendung am
Menschen zugelassen, sondern ausschließlich für akademische Zwecke gedacht. Sie
bieten oft nur ein geringes Messvolumen, ermöglichen jedoch durch die Verwendung
von OpenSource-Technologien eine gute Adaption an die gegebene Fragestellung
[54 56].

Das Funktionsprinzip des MRT basiert auf dem (kern)physikalischen Effekt der
Kernspinresonanz (engl. nuclear magnetic resonance - NMR). Aufgrund des Eigen-
drehimpulses (engl. spin) der Protonen und ihrer positiven Ladung erzeugen sie
lokale Magnetfelder. Außerdem rotieren die Protonen zusätzlich auf einer gekippten
Achse in einer Art ‚Kegelfigur’. Diese Bewegung wird auch als Präzession bezeichnet
(Abbildung 2 a). Sobald eine Probe (z. B. ein Patient) in ein MRT eingefahren wird,
richten sich die Protonen aufgrund ihrer magnetischen Eigenschaften parallel oder
antiparallel zum starken Magnetfeld des MRTs aus (Abbildung 2 b). Auch wenn sich
nicht alle Protonen entlang des externen Magnetfeldes (B0) ausrichten, sondern teil-
weise eine antiparallele Orientierung aufgrund der thermischen Energie einnehmen,
entsteht ein magnetischer Vektor in der Probe parallel (longitudinal) zum externen
Magnetfeld (Abbildung 2c-1 roter Pfeil). Hierbei korreliert die Präzessionsfrequenz
der einzelnen Protonen (ω0) direkt mit der Stärke des externen Magnetfeldes (B0).
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Außerdem ist sie direkt von einer für jede Teilchenart charakteristischen Kon-
stanten, dem sog. gyromagnetischem Verhältnis (γ), abhängig. Diese Beziehungen
werden in der Larmor-Gleichung (Gleichung (1)) ausgedrückt, einer der zentralen
Gleichungen der MR-Physik. Daher wird die Präzessionsfrequenz auch als Larmor-
frequenz bezeichnet:

ω0 = γ ·B0 (1)

Neben dem externen Magnetfeld erzeugt auch die chemische Umgebung der Proto-
nen ein Magnetfeld und beeinflusst somit deren Frequenz.
Sobald Energie in Form eines hochfrequenten Radiowellenpulses (HF-Puls) mit der
entsprechenden Larmorfrequenz in die Probe eingestrahlt wird, kommt es dazu, dass
manche der Protonen in die energetisch höhere (antiparallele) Orientierung wech-

Abbildung 2 – Schematische Darstellung der physikalischen Grundlagen der MRT: Da jedes Proton eine
positive Ladung trägt und um die eigene Achse rotiert, erzeugt es ein lokales Magnetfeld und kann als Stabmagnet
verstanden werden. Außerdem ‚taumelt’ das Proton in einem bestimmten Winkel um eine Achse, was als Präzession
bezeichnet wird (a). Die Frequenz der Präzession (ω0) ist direkt von der Stärke des umgebenden Magnetfelds
abhängig. Diese Abhängigkeit ist in einer der zentralen Gleichungen der MR-Physik – als Larmor-Gleichung –
zusammengefasst, weshalb die Präzessionsfrequenz auch als Larmorfrequenz bezeichnet wird. Wird ein Patient in
ein MRT eingebracht, richten sich Protonen entlang des starken externen Magnetfeldes (B0) aus (b). Durch diese
Ausrichtung entsteht ein magnetischer Vektor, parallel (longitudinal) zum magnetischen Feld (MZ). Wird nun
Energie in Form einer gepulsten hochfrequenten Radiowelle (HF-Puls) eingestrahlt (c-1), führt dies einerseits
dazu, dass manche der Protonen in die antiparallele Orientierung wechseln, andererseits synchronisiert sich die
Präzessionsfrequenz der Protonen. Hierdurch ‚kippt’ der longitudinale Vektor z. B. um 90° in die transversale Ebene
(c-2). Wird nun der HF-Puls abgeschaltet, kehren die Protonen langsam in den ursprünglichen, parallelen Zustand
zurück (T1) und dephasieren (T2) (c-3/4). Hierdurch baut sich der transversale Vektor langsam ab (c-4), das
System ‚relaxiert’. Daher werden T1 und T2 auch als Relaxationszeiten bezeichnet.



2.4. Methodische Grundlagen 28

seln. Des Weiteren synchronisiert sich die Präzession der Protonen, wodurch der
magnetische Vektor um z. B. 90° ‚kippt’ (Abbildung 2 c-2). Aus diesem Grund wird
ein entsprechender HF-Puls auch als 90°-Puls bezeichnet. Wenn ein Puls die doppel-
te Menge an Energie liefert, wird er als 180°-Puls bezeichnet, da er dazu führt, dass
der longitudinale Ausgangsvektor um 180° gekippt wird. Der neu erzeugte, um 90°
gekippte Vektor wird auch als transversaler Vektor bezeichnet. Diese Transversalma-
gnetisierung induziert eine Spannung in der im MR-Scanner verbauten Empfangs-
spule, welche als elektrisches Signal detektiert wird. Nach Abschalten des Pulses
kehren die Protonen nach und nach wieder in den Ausgangszustand zurück, d. h. sie
‚relaxieren‘. Dies bedeutet einerseits, dass sie wieder ihre parallele Ausrichtung im
Magnetfeld annehmen und außerdem abhängig von ihrer chemischen Umgebung

mit unterschiedlichen Frequenzen rotieren, d. h. dephasieren. Hierdurch reduziert
sich über eine bestimmte Zeit die transversale Magnetisierung und die longitudinale
Magnetisierung baut sich graduell wieder auf (Abbildung 2 c-3/4). Schlussendlich
ist das System vollkommen relaxiert und die transversale Magnetisierung ist voll-
ständig dephasiert (Abbildung 2 c-5).

Abbildung 3 – Schematische Darstellung der T1- und T2-Relaxation: Sobald der HF-Puls abgeschaltet wurde,
baut sich der erzeugte transversale Vektor langsam ab (b) und die longitudinale Magnetisierung baut sich wieder
auf (a). Diese Verläufe werden durch die Relaxationszeitkonstanten T1 und T2 beschrieben. Die Werte für T1 und
T2 stellen zwei zentrale Charakteristika in der MR-Physik dar.

Diese Zeitverläufe (Abbildung 3) werden durch die Relaxationszeitkonstanten T1 und
T2 beschrieben. T1 gibt dabei an, wie lange es dauert, bis die longitudinale Magne-
tisierung wieder auf 1

e des Ausgangswertes angestiegen ist, während T2 beschreibt,
wie lange es braucht, bis die transversale Magnetisierung auf 1

e abgefallen ist. Diese
beiden Relaxationskonstanten T1 und T2 stellen zwei zentrale Merkmale des MR-
Signals einer Probe dar. Wenn mittels entsprechender Gradientensysteme eine Orts-
kodierung des Signals und somit Bilder erzeugt werden, können anhand der T1-
bzw. T2-Eigenschaften unterschiedliche Gewebe voneinander unterschieden werden.
Beispielsweise hat Wasser im Gegensatz zu Fett einen längeren T1-Wert.
Wie bereits zuvor beschrieben, stellen HF-Pulse das zentrale Element eines
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Abbildung 4 – Schematische Darstellung der verwendeten T1/T2 -Sequenz: Die verwendete Sequenz besteht
zu Beginn aus einer ‚Inversion Recovery’ (IR)-Sequenz (blauer T1-Verlauf), gefolgt von einem CPMG-Echozug zur
Codierung des T2-Signales (roter T2-Verlauf). Die IR-Sequenz besteht aus einem 180°-Puls, gefolgt von einem 90°-
Puls mit einem Abstand von TI. Die Sequenz iteriert 32-mal über logarithmisch ansteigende TI-Zeiten. Der CPMG-
Echozug besteht aus 5000 180°-Pulsen, welche je einen Abstand von TE = 3 ms haben. AQ: Aquisitionsfenster;
TI: Inversionszeit; TE: Echozeit.

MR-Experiments dar. Wenn mehrere Pulse hintereinander verwendet werden, spricht
man von einer MR-Pulssequenz oder kurz MR-Sequenz. Abhängig davon, worauf bei
der Messung der Fokus gelegt werden soll z. B. auf die Detektion einer Läsion im
Gehirn oder die Untersuchung der Bandscheiben oder Gelenke wird eine ande-
re, genau für diesen Zweck optimierte MR-Sequenz verwendet. In der vorliegenden
Arbeit wurde eine Messsequenz verwendet, welche es erlaubt, simultan die T1- und
T2-Verteilung für die untersuchte Probe zu ermitteln (Abbildung 4). Die in dieser Ar-
beit verwendete Art der Messung wird auch als 2D-Relaxometrie bezeichnet [57 59],
da die verwendete MR-Sequenz und die Postprozessierungsschritte es ermöglichen,
in einem Experiment gleichzeitig Informationen zur T1- als auch zur T2-Verteilung
zu erheben. Die verwendete T1/T2 -Sequenz wurde erstmalig von Venkataramanan
et al. sowie Song et al. 2002 beschrieben [60, 61]. Die notwendigen Schritte für die
Verarbeitung der Daten (Postprozessierung) wurden in den darauffolgenden Jahren
u. a. von Marigheto et al. und Mitchell et al. veröffentlicht [62, 63].
Sofern nicht anders gekennzeichnet, wurden alle Informationen in diesem Abschnitt
aus dem Buch ‚MRI made easy’ von Prof. Dr. med. Hans H. Schild entnommen [64].



2.4. Methodische Grundlagen 30

2.4.2 Aufbau und Funktion eines künstlichen neuronalen
Netzwerks (KNN)

Wie bereits einleitend beschrieben, sollen künstliche neuronale Netzwerke (KNN)
genutzt werden, um die aufgenommenen MR-Daten zu klassifizieren. Ähnlich wie
beim menschlichen Nervensystem besteht ein KNN aus zahlreichen einzelnen Ele-
menten, welche ebenfalls als Neurone bezeichnet werden. Diese sind typischerweise
in Schichten (engl. layer) angeordnet (Abbildung 5).

Abbildung 5 – Schematischer Aufbau eines KNN: In der hier dargestellten Version eines KNN ist jeder Knoten-
punkt (=Neuron) mit jedem Neuron des nachfolgenden Layers (= Ebene / Schicht) verknüpft. Ein solcher Layer
wird meist auch als ‚dense’ oder ‚fully connected’ layer bezeichnet. Die exemplarische Architektur besteht aus einem
Eingabe (engl. Input)-Layer und zwei sog. versteckten (engl. hidden)-Layern. Die Ausgabe erfolgt dann über einen
Ausgabe (engl. Output) -Layer. Als Backpropagation wird der Prozess bezeichnet, bei welchem die Neuronen nach
dem einmaligen Durchlaufen der Layer die gelernte Information wieder zurück an die vorangegangen Layer geben,
um im nächsten Trainingsdurchlauf eine feinere Justage der Gewichte vornehmen zu können. Die abgebildete Ar-
chitektur ist ein sehr vereinfachtes und generisches Beispiel. Die Struktur, d. h. die Anzahl der hidden-Layer und
auch die Anzahl der verwendeten Neuronen in den Input-, Hidden- und Output-Schichten und auch die Art der
Verknüfpung zwischen den einzelnen Neuronen wird an die jeweilige Fragestellung individuell angepasst. Dies wird
durch die [...] in der Abbildung angedeutet.

Die Neuronen einer Schicht stehen in Verbindungen mit den Neuronen der nach-
folgenden Schicht. Jedes Neuron führt eine entsprechende Berechnung durch. Über-
steigt das Resultat einen definierten Schwellenwert, wird das Neuron aktiviert und
gibt diese Information als Zahlenwert an die nachfolgenden Neuronen weiter. Dieser
Prozess wird bei KNNs durch die Aktivierungsfunktion modelliert [65 67]. In bio-
logischen Systemen basiert die Ausgabe bzw. die Weiterleitung eines Neurons auf
dem ‚Alles-oder-Nichts-Prinzip’. Metaphorisch wird die Rolle der Aktivierungsfunk-
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tion in der Biologie vom sog. Axonhügel übernommen. Überschreitet das von den
Dendriten eingehende Signal hier einen gewissen Schwellwert (= Schwellenpotential),
‚feuert‘das Neuron, d. h. es leitet ein elektrisches Signal entlang seines Axons zu den
Synapsen weiter. Liegt der eingehende Reiz am Axonhügel unterhalb des Schwellen-
potentials, wird kein Reiz entlang des Neurons weitergeleitet [68]. In der Informatik
war die Ausgabe bei älteren KNN-Modellen ebenfalls auf das ‚Alles-oder-Nichts-
Prinzip’ beschränkt, d. h. der Ausgabewert betrug entweder 1 oder 0. Neuere Ak-
tivierungsfunktionen wie Sigmoid, tanh oder ReLU erlauben jedoch kontinuierliche
Werte zwischen 1 und 0 [69].
Jede Verbindung zwischen zwei Neuronen ist über ihre Gewichtung (engl. weight)
charakterisiert (Abbildung 6). Dieses Gewicht beschreibt, wie wichtig die Verbin-
dung für das finale Resultat des Netzwerks ist. Bei der Initialisierung des Netzwerks
werden die Werte der Gewichte zufällig gewählt.

Abbildung 6 – Schematische Visualisierung der Gewichte eines KNNs: Die Verbindungen zwischen zwei Neu-
ronen in einem KNN wird maßgeblich über das Gewicht (engl. weight - in der Abbidlung mit ’w’ abgekürzt) cha-
rakterisiert. Die Werte dieser Gewichte werden anfänglich zufällig gewählt und dann mit jeder Trainingsiteration
angepasst. Durch dieses Konzept ist das Netzwerk in der lage zu ’lernen’, d. h. sich an die Fragestellung anzupassen.

Anschließend erfolgt eine mathematische Näherung an das vorgegebene Problem.
Um den Erfolg eines Trainings quantifizieren zu können, wird eine Kostenfunktion
verwendet, welche den Unterschied zwischen der erwarteten und der vorhergesagten
Ausgabe des Netzwerks berechnet. Ziel des Trainings ist es, diese Kostenfunktion zu
minimieren. Mit jeder neuen Trainingsiteration werden die Gewichte des Netzwerks
so angepasst, dass die Kostenfunktion minimiert wird [70].
Ein essenzieller Erfolgsfaktor in der Geschichte der KNNs war die Implementierung

der sog. Backpropagation im Jahr 1986 [71]. Diese führt dazu, dass basierend auf
den Ergebnissen eines Durchlaufs die Gewichte für die nächste Trainingsiterati-
on angepasst werden, d. h. das Netzwerk ‚lernt’ von seinen Fehlern. Die Lernrate
definiert hierbei, mit welchen Abständen bzw. Iterationen der Verlauf der Kosten-



2.4. Methodische Grundlagen 32

Abbildung 7 – Schematische Visualisierung der Kostenminimierung: Ziel des KNN Trainings ist es, die Kos-
tenfunktion – auch Verlustfunktion (engl. loss function) genannt – zu minimieren. Dies wird von einer Optimie-
rungsfunktion wie dem SGD (engl. stochastic gradient descend) oder adam (engl. adaptive moment estimation)
durchgeführt. Häufig wird der Verlauf der Verlustfunktion mit einem rollenden Ball verglichen; daher wurde auch
hier diese Analogie verwendet und die Verlustfunktion in der Abbildung durch eine gelbe Kugel angedeutet. Je
nachdem, wie die Optimierungsfunktion arbeitet, kann es sein, dass sie nur ein lokales Minimum erreicht. Berück-
sichtigt sie jedoch ein gewisses ‚Trägheitsmoment’, so kann sie das lokale Minimum überwinden und ihren Wert
weiter reduzieren, bis sie das globale Minimum erreicht. Wenn das Trägheitsmoment jedoch zu klein bzw. groß ist,
und das globale Minimum nicht so eindeutig eingrenzbar ist wie in dieser Abbildung, kann es dazu kommen, dass
die Funktion das globale Minimum nie erreicht.

funktion abgetastet wird. Wird dieser Wert zu klein gewählt, braucht es eine sehr
lange Zeit, bis das Minimum erreicht wird. Dahingegen kann eine zu große Lernrate
dazu führen, dass das Minimum übersprungen wird. Um diesen Prozess zu optimie-
ren, wird eine Optimierungsfunktion verwendet. Diese bestimmt unterschiedliche
Faktoren wie die Lernrate und das Momentum, mit welchem abgetastet wird (Ab-
bildung 7). Eines der ursprünglichsten Optimierungsverfahren ist das ‚stochastic
gradient descend’ Verfahren. Moderne Ansätze wie ‚adaptive moment estimation’
oder kurz ‚adam’ zeigen ebenfalls vielversprechende Ergebnisse [72].
Der Trainingsprozess wird typischerweise mehrere Male durchlaufen. Eine solche Ite-
ration wird meist als Epoche bezeichnet. Zu Beginn des Trainings werden die Daten
i. d. R. in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Dies bedeutet, dass ein Teil der Daten

die Testdaten nicht für das eigentliche Training verwendet werden, sondern zur
Evaluierung der Vorhersage des trainierten Modells. Innerhalb der Trainingsdaten
erfolgt eine erneute Aufteilung in Trainings- und Validierungsdaten. Letztere erfül-
len einen ähnlichen Zweck wie die Testdaten, nur dass sie den Prozess während des
Trainings evaluieren und dazu dienen, die Gewichte möglichst effektiv anzupassen
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[73, 74]. Um zu verhindern, dass das Netzwerk während des Trainings die gezeigten
Daten schlichtweg ‚auswendig’ lernt und somit nicht die tatsählichen Muster und
Zusammenhänge in den Daten erkennt, können so genannte ‚Drop-out’ Schichten
verwendet werden. Diese lassen in jeder Trainingsiteration einen Teil der Verbin-
dungen zwischen den Neuronen zufällig weg. Dieser Anteil kann durch den Nutzer
individuell vorgegeben werden. Durch das drop-out Verfahren ist das Netzwerk ge-
zwungen, stärker zu generalisieren. Somit sinkt der ‚auswendig’ gelernte Anteil im
Training, wodurch die erzeugten Daten robuster d. h. zuverlässiger werden.
Die ‚traditionellen’ KNNs sind v. a. in ihrer Performanz für die Verarbeitung von
Bildern limitiert. Da jedoch die KI-basierte Verarbeitung von Bildern einen sehr
interessanten Anwendungsfall für die KI-Forschung darstellt, wurden die sog. Con-
volutional Neural Networks (CNN) entwickelt. Die Grundlagen wurden in den 1980er
und 1990er Jahren v. a. durch die Arbeit von Fukushima und LeCun gelegt [75 77].
Die CNNs dienen heute v. a. der Bild- und Audioerkennung und Verarbeitung [78].
Ihre besondere Eignung für die Bilderkennung rührt daher, dass sie in der Lage sind,
mehrere Dimensionen an Daten aufzunehmen (Höhe, Breite und Tiefe). Des Wei-
teren erhöhen sie ihre Performanz dadurch, dass sie kleinere Regionen eines Bildes
zusammenfassen und hierdurch die Komplexität der Daten reduzieren. Für Letz-
teres sind die sog. convolutional layer (dt. Faltungsschicht) verantwortlich. Diesen
sind i. d. R. sog. pooling layer (dt. Bündelungsschichten) nachgeschaltet, welche die
Daten der untersuchten Regionen zusammenfassen und somit deren Komplexität
reduzieren. Diese Reduktion der Komplexität ermöglicht eine effektivere und be-
schleunigte Berechnung des gewünschten Ergebnisse. Abschließend verwendet auch
das CNN voll-vernetzte Schichten (engl. fully connected layer oder dense layer)
um eine Vorhersage für die erlernten Klassen zu tätigen [79] (Abbildung 8). Die
CNN-Architektur hat sich in zahlreichen Tests und Challenges (z.B. MNIST oder
ImageNet) als eine der effektivsten Methoden zur Bilderkennung herausgestellt [80].
Die CNNs dienen längst nicht mehr nur der Bilderkennung, sondern kommen auch
in zahlreichen Aspekten der Bio-Wissenschaften zum Einsatz wie z. B. in der Radio-
logie, der Botanik, der Kardiologie oder der Psychologie [81 86].

2.4.3 Zelluläre Entwicklung

Neben der Aufnahmetechnik (Magnetresonanz) und der Analysemethode (künstliche
neuronale Netzwerke) nehmen die verwendeten menschlichen und nicht-menschlichen
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zellen eine zentrale Rolle in dieser Arbeit ein. Die Zelle ist die kleinste funktionel-
le Einheit aller lebenden Organismen. Manche Organismen wie Bakterien, manche
Pilze oder Algen bestehen nur aus einer einzelnen Zelle. Die meisten komplexeren
Lebewesen bestehen aus einer Vielzahl von Zellen und unterschiedlich spezialisier-
ten Zelltypen. Laut einigen Schätzungen besteht der menschliche Körper aus etwa
3*1013 Zellen, wobei die im Körper enthaltenen Bakterien nicht mitgezählt werden.
Die Zahl an unterschiedlichen Zelltypen wird typischerweise mit etwa 200 angegeben
[87, 88].
Der Körper besteht aus unterschiedlichen Geweben, die aus eben diesen unterschied-
lichen Zelltypen aufgebaut sind. Im Zuge der menschlichen Embryonalentwicklung
bilden sich die Gewebe aus den drei sog. Keimblättern: Entoderm, Mesoderm und
Ectoderm. Das Entoderm bringt epitheliales Gewebe wie Verdauungstrakt, Leber,
Schilddrüse und Atmungstrakt hervor. Das Mesoderm bildet u. a. die Knochen, Ske-
lettmuskulatur, Bindegewebe, Herz, Blutgefäße, Nieren und Keimdrüsen. Das Ek-
toderm bringt die Epidermis, das Nervensystem, die Sinnesorgane und die Zähne
hervor [89].
An dem Entstehungsprozess dieser Gewebe sind maßgeblich unterschiedliche Arten

von Stammzellen beteiligt. Die menschliche Entwicklung beginnt mit der befruch-
teten Eizelle, welche sich immer wieder teilt, bis sich etwa an Tag sechs die sog.
Blastocyste gebildet hat (Abbildung 9) [90]. Bis zu diesem Entwicklungszustand
spricht man bei den Zellen von totipotenten Stammzellen. Der Begriff leitet sich in
der klassischen Embryologie davon ab, dass die entsprechenden Zellen in der Lage
sind bzw. das Potential haben, einen kompletten Organismus zu entwickeln [91]. Bei

Abbildung 8 – Schematische Visualisierung des CNN Aufbaus: Ein convolutional neural network (CNN) ist vor
allem für die Klassifikation von Bildern optimiert. Hierfür wird die Eingabe, sprich das zu untersuchende Bild, in
seiner Komplexität reduziert, indem kleinere Bereiche zusammengefasst werden. Die Schichten (engl. layer), welche
diese Berechnung durchführen, werden als Faltungsschichten (engl. convolutional layer) bezeichnet. I. d. R. folgen
auf diese Schichten sog. pooling layer (dt. Bündelungsschichten) welche die berechneten Werte zu einer neuen,
kleineren Schichten zusammenfassen. Dieser Prozess kann beliebig häufig wiederholt werden, wobei v. a. die Größe
der zu kombinierenden Bereiche variiert werden kann. Abschließend nutzen die CNNs auch voll-vernetzte Schichten
(engl. fully-connected / dense), um die so erzeugten Daten entsprechend der gewünschten Klassen vorherzusagen.
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der Gewinnung von embryonalen Stammzellen werden die Zellen aus der inneren
Zellmasse (Embryoblast) der Blastocyste entnommen [92]. Nachdem sich aus den
isolierten Zellen kein vollständiger Organismus mehr bilden kann, bezeichnet man
diese Zellen nicht mehr als toti- sondern als pluripotente Stammzellen. Aus pluri-
potenten Stammzellen lassen sich sämtliche Gewebe des menschlichen Körpers aus
allen drei Keimblättern bilden. Im Laufe der weiteren Embryonalentwicklung verlie-
ren die Zellen ihre Pluripotenz und werden als multipotente Stammzellen teilweise
auch als Gewebestammzellen bezeichnet. Diese dienen i. d. R. dazu, abgestorbene
Zellen des entsprechenden Gewebes wieder neu zu bilden, sind aber auf diese weni-
gen Zelltypen beschränkt [93].
Lange Zeit war man der Annahme, dass pluripotente Stammzellen nicht künst-
lich hergestellt werden können. Daher nutzte man hierfür meist überschüssige Em-
bryonen aus künstlichen Befruchtungen. Dieses Verfahren ist in Deutschland jedoch
durch § 2 des Embryonenschutzgesetz (ESchG) verboten [94]. Im Jahr 2012 erhielten
John Gurdon und Shinya Yamanaka den Nobelpreis in Physiologie oder Medizin für
die von ihnen beschriebenen Methoden, die es ermöglichen, bereits vollständig dif-
ferenzierte Zellen wieder in einen pluripotenten d. h. Embryo-ähnlichen Zustand
zurückzuversetzen. Die so entstandenen Zellen wurden fortan als induzierte pluri-
potente Stammzellen (iPSCs) bezeichnet [95 97]. Die Etablierung der iPSCs stellte
eine wissenschaftliche Revolution dar. Ab diesem Zeitpunkt war es möglich, auch

Abbildung 9 – Schematische Darstellung der Blastocyste: Im Gegensatz zu den vorherigen Entwicklungssta-
dien enthält die Blastocyste einen mit Flüssigkeit gefüllten Hohlraum, das Blastocoel. Die äußere Zellschicht der
Blastocyste wird als Trophoblast bezeichnet. Der Trophoblast verwächst mit dem Endometrium der Mutter und
bildet mit diesem die Placenta. Die im Inneren der Blastocyste befindliche Zellmasse (Embryoblast) enthält totipo-
tente Zellen. Das bedeutet, dass aus diesen Zellen ein kompletter Organismus gebildet werden kann. Im Laufe der
Embryonalentwicklung verlieren diese Zellen ihre Totipotenz und bilden erst pluripotente und anschließend multi-
potente Stammzellen. Hinweis: Die Größenverhätlnisse in der Abbildung sind nicht maßstabsgetreu abgebildet.
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komplexeres Gewebe wie Neuronen oder Zellen der Bauchspeicheldrüse aus einer
einfachen Hautbiopsie herzustellen. Jedoch ist dieser Prozess sehr zeitintensiv und
benötigt sehr teure Zellkulturmedien und Zusätze. Je nach Fragestellung wird aus
diesem Grund auf eine andere Quelle an Stammzellen zurückgegriffen.
Laut Zahlen der OECD aus dem Jahr 2019 kam es in Deutschland zu 309 Hüft-
transplantationen je 100.000 Einwohner [98]. Bei diesen Operationen gibt es für den
entnommenen Hüftkopf i. d. R. keine weitere Verwendung. Daher dient das enthalte-
ne Knochenmark häufig als Quelle für humane mesenchymale Stammzellen (hMSCs)
für die Forschung. Teilweise werden diese Zellen auch als mesenchymale Stromazel-
len bezeichnet. Häufig werden diese Begrifflichkeiten austauschbar verwendet [99,
100]. Dabei bezieht sich ‚mesenchymal’ auf den embryonalen Ursprung der Zellen,
das Mesenchym. Dieses ist Teil des embryonalen Bindegewebes und entstammt größ-
tenteils dem Mesoderm, jedoch auch teilweise dem Ekto- und Entoderm. Hierdurch
erklärt sich auch das Differenzierungspotential der MSCs.

Abbildung 10 – Schematische Darstellung der MSC-Differenzierung: Kennzeichnend für eine Stammzel-
le ist ihr Potential, neue Stammzellen zu bilden (angedeutet durch gekrümmten Pfeil). Humane mesenchymale
Stamm- oder Stromazellen können Zellen des Mesoderms bilden. Dazu gehören Zellen des Fettgewebes (Adipocy-
ten), Knorpelzellen (Chondorcyten) und Knochenzellen (Osteoblasten). Teilweise geht man davon aus, dass MSCs
auch unter bestimmten Umständen Zellen aus anderen Keimblättern wie Muskelzellen (Myocyten – Entoderm) oder
teilweise sogar Nervenzellen (Neurone – Ectoderm) bilden können. Jedoch ist v. a. letzteres nicht eindeutig geklärt.
Hinweis: Die Größenverhältnisse in der Abbildung sind nicht maßstabsgetreu abgebildet.

MSCs sind v. a. in der Lage, Zellen des Mesoderms zu bilden. Dies beinhaltet Zel-
len des Fettgewebes (Adipocyten), Knorpel- (Chondrocyten) und Knochengewebes
(Osteoblasten). Mittlerweile geht man davon aus, dass MSCs auch Muskelzellen
(Myocyten) bilden können [101], welche Teil des Entoderms sind. Im Bereich des
Tissue Engineerings werden MSCs häufig dafür genutzt, entsprechende Gewebe als
Testmodelle aufzubauen [102 106]. Neben ihrem Nutzen für die präklinische For-
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schung wird ihre Wirkung im therapeutischen Kontext von unterschiedliche Erkran-
kungen wie Osteoporose [107], Arthrose [108], Verletzungen der Wirbelsäule [109],
kardiovaskuläre Erkrankungen [110] sowie durch Diabetes verursachte, mikrovasku-
läre Erkrankungen [111] seit Jahren diskutiert und erforscht. Auch wird ihr Potential
für die Unterstützung von Krebstherapien untersucht [112]. Neben dem Knochen-
mark können MSCs auch aus der Nabelschnur und dem Fettgewebe sowie teilweise
auch aus dem Lungengewebe und Blut isoliert werden [113 117].
Für die erwähnten therapeutischen Methoden ist die korrekte Identifizierung von
Stammzellen bzw. von Zelltypen im Allgemeinen von zentraler Bedeutung. Hier-
für stehen unterschiedliche Methoden zur Verfügung. Eine der am weitest verbrei-
teten Methoden zur zellulären Identifizierung sind histologische Färbungen. Diese
können entweder unspezifisch Zellen färben, um die generelle Struktur des Gewebes
sichtbar zu machen (z. B. Hämatoxylin-Eosin-Färbung) oder man verwendet An-
tikörper, um selektiv Zellen identifizieren zu können. V. a. die Antikörperfärbung
findet häufige Anwendung bei der Identifizierung von Zellen, da sie abhängig von
der Qualität der Antikörper Zellen mit hoher Genauigkeit markieren kann. Dazu
werden Antikörper hergestellt, welche hoch spezifisch auf ein bestimmtes Antigen
reagieren und sich bei Kontakt an dieses binden. Diese Antikörper sind zusätzlich
mit einem Farbstoff gekoppelt, welcher Licht in einem definiertem Spektrum emit-
tiert, wenn er mit einem Laser mit der passenden Wellenlänge angestrahlt wird.
Hierdurch können Zellen hoch spezifisch angefärbt und lokalisiert werden. Teilwei-
se werden auch mehrere Antikörper nacheinander gefärbt, um Zellen zu markieren,
welche mehrere Marker auf ihrer Oberfläche besitzen. Zusätzlich werden norma-
lerweise noch die Zellkerne angefärbt, um die einzelnen Zellkörper voneinander zu
unterscheiden.
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3 Material und Methoden

3.1 Material

3.1.1 Chemikalien
Tabelle 1: Übersicht über verwendete Chemikalien

Bezeichnung Hersteller Produktnummer

DescoseptAF Dr. Schumacher 00-311-100
Ethanol (vergällt) Carl Roth GmbH 4928.4
Incidin™ Plus Ecolab 3011510

3.1.2 Geräte
Tabelle 2: Übersicht über verwendete Laborgeräte

Bezeichnung Hersteller Produktnummer

AccuBlock™ Mini-Compact Labnet International D0100
Arduino Mega 2560 Arduino A000067
Autoklav Systec VX-150
BBD 6220 Inkubator Thermo Fisher Scientific Inc. 10423582
BioChem-VacuuCenter BVC Pumpe Vacuubrand 20727201
Braccio Rescue kit Arduino Tinkerkit T0500001
Braccio Roboter Arduino Tinkerkit T050000
CoolCell® LX Corning® 432001
DS18B20+ Linear IC - Temperatursensor Maxim integrated™ DS18B20+
Einhängethermostat ET Basic IKA-Werke 3163000
Eppendorf Research® plus 10 µl Eppendorf AG 3124000032
Eppendorf Research® plus 100 µl Eppendorf AG 3124000075
Eppendorf Research® plus 1000 µl Eppendorf AG 3124000121
Fluoroptic® Thermometer Luxtron corporation m3300
Forma ULT Freezer Thermo Fisher Scientific TS586E 510L
Gefrierschrank Liebherr GNP 3376-20
Kleinschüttler KM CO2 Edmund Bühler GmbH + Co.KG 6136000
Mikroschalter MBB1 250 V/AC 5A Hartmann Codier GmbH 62-263100008
Mikrowelle Severin Elektrogeräte GmbH MW 7890
Mikrozentrifuge 5417R Eppendorf AG FA45-24-11
MRT Konsole Pure Devices GmbH MMRT-L
MRT Magnet Pure Devices GmbH MAGSPEC
MRT Signalverstärker Pure Devices GmbH LNA23-24MHz
Multifuge X1R Thermo Fisher Scientific 50146562
Multipette® M4 Eppendorf AG 4982000012
Pipettierhelfer accu-jet® pro Brand 26304
Safe2020 Sterilbank Thermo Fisher Scientific 51026640

Die Tabelle wird auf nächster Seite fortgesetzt.
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Fortsetzung von Tabelle 2
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

Stickstofftank Chart Industries MVE TEC 3000
Wasserbad 006T Lauda Dr.R.Wobser GmbH 2470-145-01
Zählkammer, Neubauer improved Brand+ Co.KG 717805

3.1.3 Medien, Puffer, Zusätze

Tabelle 3: Übersicht über verwendete Zellkulturmedien
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

DMEM 4,5g/l Glukose + GlutaMAX® Thermo Fisher Scientific 61965-026
DMEM/F-12 (1:1) (1x) + GlutaMAX® Thermo Fisher Scientific 31331-028
RPMI 1640 + GlutaMAX® Thermo Fisher Scientific 61870-010

Tabelle 4: Übersicht über verwendete Medienzusätze
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

D-(+)-Glucose -Lösung Merck G8769-100ML
Dexamethason Merck D4902-100MG
FCS PanBiotech P30-3306
hbFGF-2 R& D Systems 233-FB-025
IBMX AppliChem A0695.0001
Indomethacin Merck I8280-5G
Insulin Merck I9278-5ML
Lipid Mix 1 Merck L0288-100ML
Penicillin-Stroptomycin Merck P4333+100ML

Tabelle 5: Übersicht über weitere Chemikalien und Puffer für die Zellkultur
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

Dimethylsulfoxid (DMSO) Merck D8418-50ML
PBS− Merck D8537-500ML
Trypanblau (0,4 %) Thermo Fisher Scientific 15250-061
0,5 Trypsin/EDTA (10X) Thermo Fisher Scientific 15400-054

Tabelle 6: Übersicht über verwendete Puffer und Lösungen für Histologie
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

2-Propanol Carl Roth GmbH + Co.KG 6752.2
Agarose LE Genaoxx bioscience GmbH M3044.0500
Ölrot O Merck O0625-25G
ROTI® Histofix (4 %) Carl Roth GmbH P087.3
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Tabelle 7: Übersicht über verwendete Kontrastmittel
Bezeichnung Hersteller Produktnummer

Dotagraf 0,5 mmol/ ml Jenapharm GmbH & Co. KG 203793/01

3.1.4 Software
Tabelle 8: Übersicht über verwendete Software

Bezeichnung Hersteller Version

Affinity Designer Serif (Europe) Ltd 2
Affinity Publisher Serif (Europe) Ltd 2
Arduino IDE Arduino.cc 1.8.9
Citavi Swiss Academic Software GmbH 6
Prism GraphPad Software 9
ImageJ NIH 1.52
Inventor Autodesk 2019
JupyterNotebook Project Jupyter 6.0.1
LaTex LaTeX Project Team 3
MATLAB® The MathWorks, Inc. R2019b
MindManager Corel Corporation 18.0.284
MS Office Microsoft 2016
Netron Lutz Roeder 6.1.7
Overleaf Overleaf v2
Python Python Software Foundation 3.8
Sourcetree Atlassian, Sydney 3.1.2
TexMaker Pascal Brachet 5.9.6

3.1.5 Verbrauchsmaterialien
Tabelle 9: Übersicht über verwendete Verbrauchsmaterialien

Bezeichnung Ausführung Hersteller Produktnummer

Combitips® 2,5 ml Eppendorf AG 0030089650
5,0 ml Eppendorf AG 0030089669

Einweg-Kulturröhrchen 10x75 mm Duran 23 172 03 065
Green-TEC Pro Filament
(2,85 mm)

Natur Filamentworld GTP300X800NAT

Kryoröhrchen 2,0 ml Greiner bio-one 126280
Microplatten 96-well Greiner bio-one 655073
Nunc EasyFlask T-75 Thermo Fisher Scientific 156800
Pipettenspitzen 0,1 - 20 µl Nerbe Plus GmbH 07-362-2005

0 - 200 µl Nerbe Plus GmbH 07-366-2005
100 - 1250 µl Nerbe Plus GmbH 07-369-2005

Reaktionsgefäße 0,2 ml BioZym Biotech 711088
1,5 ml Sarstedt 72.690.001
2,0 ml Sarstedt 72.695.500

Serologische Pipetten 5 ml Greiner bio-one 606180
10 ml Greiner bio-one 607180

Die Tabelle wird auf nächster Seite fortgesetzt.
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Fortsetzung von Tabelle 9
Bezeichnung Ausführung Hersteller Produktnummer

25 ml Greiner bio-one 760180
50 ml Greiner bio-one 768180

Silikongummistopfen 20 mm VWR 217-9503
Zellkulturflaschen T-75 TPP 90026

T-150 TPP 90151
Zellkulturplatten 6-well TPP 92006

12-well TPP 92012
24-well TPP 92012
96-well TPP 92096

Zentrifugenröhrchen 15 ml Greiner bio-one 188271
50 ml Greiner bio-one 227261

3.1.6 Zellen

3.1.6.1 Primärzellen

Alle Arbeiten entsprachen den Bestimmungen der Ethikkomission der Julius-Max-
imilians-Universität Würzburg (Abstimmung 280/18 und 182/10).

Tabelle 10: Übersicht über verwendete Primärzellen
Bezeichnung Beschreibung Herkunft

humane mesenchymale Stromazel-
len (hMSC)

Stromazellen isoliert aus Knochenmark homo sapiens

3.1.6.2 Zelllinien
Alle verwendeten Zelllinien entstammten der Biobank des Lehrstuhls für Tissue
Engineering und Regenerativer Medizin der Uniklinik Würzburg.

Tabelle 11: Übersicht über verwendete Zelllinien
Zelllinie Spezies Gewebetyp Morphologie Herkunft

A549 Homo sapiens Lunge Epithel ATCC® CCL-185™

C2C12 Mus musculus Muskel Myoblast ATCC® CRL-172™

CHO-k1 Cricetulus griseus Ovar Epthithel ATCC® CCL-61™

HEK293T Homo sapiens Embryonale Niere Epithel ATCC® CRL-
3216™

HeLa Homo sapiens Cevixkarzinom Epithel ATCC® CCL-2™

K562 Homo sapiens Knochenmark Lymphoblast ATCC® CCL-243™

L929 Mus musculus Unterhautfettgewebe Fibroblast ATCC® CCL-1™

MDA-
MB-231

Homo sapiens Brust/Milchdrüse (Metastase) Epithel ATCC® HTB-26™

THP-1 Homo sapiens Blut (Akute monozytische
Leukämie)

Monozyten DSMZ ACC 16

Vero Cercopithecus aethiops Niere Epithel ATCC® CCL-81™
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3.2 Methoden

3.2.1 Zellkultur

Um die Viabilität von Zellen unter Laborbedingungen zu gewährleisten, ist es von
zentraler Bedeutung geeignete Methoden zu verwenden. Kritische Punkte in der
Zellkultur sind das Auftauen, das Passagieren und das erneute Einfrieren der Zellen.
Sollen die kultivierten Zellen in einen anderen Zelltyp differenziert werden, sind
hierfür entsprechende Protokolle notwendig, welche i. d. R. in einem Nachweis zur
erfolgreichen Differenzierung enden.

3.2.1.1 Auftauen von Zellen

Eine Methode, um Zellen über einen sehr langen Zeitraum in ihrer Entwicklung
und Alterung zu stoppen, ist, sie einzufrieren. Hierzu wurden alle verwendeten Zel-
len in dafür vorgesehenen Boxen in flüssigem Stickstoff gelagert. Vor dem Auftauen
wurden 5 ml des entsprechenden Zellkulturmediums in 15 ml-Zentrifugenröhrchen
vorgelegt und im Wasserbad auf 37 °C angewärmt. Die verwendeten C2C12-, L929-,
HEK293T- und HeLa-Zellen wuchsen in DMEM-Medium mit GlutaMAX und 4,5 g/l
Glukose supplementiert mit 10 % FCS und 1 % Penicillin-Streptomycin. Vero-Zellen
wuchsen im selben Medium, jedoch war hier zusätzlich 1 % Natriumpyruvat zu-
gesetzt. Die MDA231-, K562- und A-549-Zellen wuchsen in RPMI 1640-Medium
mit GlutaMAX, supplementiert mit 1 % Penicillin-Streptomycin und 10 % FCS. Die
verwendeten CHO-Zellen wuchsen in DMEM/F-12-Medium mit GlutaMAX supple-
mentiert mit 1 % Penicillin-Streptomycin und 10 % FCS. THP-1-Zellen wurden in
RPMI-1640 Medium kultiviert, supplementiert mit 1 % Penicillin-Streptomycin und
10 % FCS.
Die Zellkulturflaschen wurden ebenfalls mit der entsprechenden Menge Medium be-
füllt (T-150 mit 20 ml; T-75 mit 10 ml) und im Inkubator vorgewärmt. Die Zellen
wurden aus dem Stickstofftank entnommen und mittels Trockeneis gekühlt. Unter
sterilen Bedingungen wurde das Kryoröhrchen geöffnet und 1 ml des vorgewärmten
Zellkulturmediums aus dem Zentrifugenröhrchen mittels 1000 µl Pipette hinzuge-
fügt. Durch vorsichtiges Auf- und Abpipettieren wurde ein Teil der gefrorenen Zell-
suspension aufgetaut. Diese wurde in das vorbereitete 15 ml-Zentrifugenröhrchen,
welches bereits Medium enthielt, überführt. Diese Schritte wurden so oft wiederholt,
bis der gesamte Inhalt des Kryoröhrchens aufgetaut und überführt war. Anschlie-
ßend wurden die Zellen bei 300 xg für 3 min zentrifugiert. Der Überstand wurde vor-
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sichtig mit einer sterilen Pasteurpipette abgesaugt und das Pellet in 1 ml frischem
Medium gründlich resuspendiert. Die Suspension wurde anschließend in die vorberei-
tete(n) Zellkulturflasche(n) überführt. Es wurden 1*106 Zellen pro 150 cm2 Wachs-
tumsfläche ausgebracht bzw. 5*105 pro 75 cm2. Die Zellen wurden unter Standard-
Zellkulturbedingungen kultiviert, bis sie eine Konfluenz von ca. 80 % erreichten. In
diesem Zeitraum wurde das Medium alle 3 4 Tage gewechselt. Für Primärzellen
fand dies i. d. R. dreimal pro Woche (montags, mittwochs und freitags) statt, wäh-
rend für Zelllinien ein Medienwechsel zweimal pro Woche (montags und freitags)
ausreichte.

3.2.1.2 Passagieren von Zellen und Zellzahlbestimmung

Um die Zellen in einer kontinuierlichen Wachstumsphase zu halten, ist es von zen-
traler Bedeutung, die Kultur, sobald sie die zur Verfügung stehende Wachstumsflä-
che bis zu einem definierten Prozentanteil (Konfluenz) bewachsen haben, in ihrer
Zellzahl zu reduzieren. Dieser Prozess wird als Passagieren bezeichnet. Dabei unter-
scheidet sich das Passagieren von Zellen, welche auf dem Boden der Kulturflasche
anwachsen (adhärente Zellen) vom Passagieren von Zellen welche nicht anwachsen
(Suspensionszellen) deutlich. Ein wichtiges Werkzeug für das Passagieren von Zellen
ist eine korrekte Bestimmung der vorhandenen Zellzahl. Diese wird i. d. R. mit einer
Neubauerzählkammer bestimmt.

Adhärent wachsende Zellen: Sobald die Zellen eine Konfluenz von ca. 80 % er-
reicht hatten, wurde die T-150-Flasche mit 10 ml (5 ml bei T-75) PBS− gewaschen.
Anschließend wurden 20 µl /cm2 auf 37 °C vorgewärmtes Trypsin/EDTA zugegeben.
Die Zellen wurden für 3 min unter Zellkulturbedingungen inkubiert. Anschließend
wurde das Ablösen der Zellen unter dem Mikroskop kontrolliert und die Zellen ggf.
durch leichtes Klopfen an den Rand der Flasche vollständig abgelöst. Mit der Zugabe
von 10 ml serumhaltigen Mediums wurde die Trypsin-Reaktion abgestoppt und die
Zellen in ein frisches, beschriftetes 15 ml-Zentrifugenröhrchen überführt. Anschlie-
ßend wurde dieses bei 300 xg für 3 min zentrifugiert. Danach wurde der Überstand
steril abgesaugt und das Zellpellet in 5 ml frischem Zellkulturmedium aufgenommen
und gründlich resuspendiert. In einer 96-well-Platte wurden 40 µl Trypanblau vorge-
legt und 10 µl der Zellsuspension zugegeben. Dieses Verhältnis wurde entsprechend
der Größe des Zellpellets angepasst. 10 µl dieser Mischung wurden auf eine vorberei-
tete Neubauerzählkammer aufgebracht und die vitale Zellzahl unter dem Mikroskop
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bestimmt. Abschließend wurde der anfängliche Verdünnungsfaktor mit eingerech-
net und so die Zellzahl pro ml Medium bestimmt. Zur weiteren Kultivierung der
Zellen wurde eine definierte Anzahl an Zellen aus der Suspension entnommen und
zusammen mit frischem Medium in eine entsprechend vorbereitete Zellkulturflasche
überführt.
Da es sich bei den verwendeten Zelllinien um Zellen handelte, welche sich bereits
seit mehreren Jahrzenten in Kultur befinden, wurde davon abgesehen, eine absolute
Passagenzahl anzugeben. Daher wurde am Anfang der Arbeit ein größerer Vorrat an
Zellen eingefroren und dieser als Passage 0 (P0) definiert. Ab dem Auftauen wurden
die Passagen in P+1 usw. gezählt.

Suspensionszellen: Da Suspensionszellen nicht anwachsen, mussten sie auch nicht
mittels Trypsin abgelöst werden. Als Kulturflasche wurde eine spezielle T-75-Flasche
verwendet, welche für die Kultur von Suspensionszellen geeignet war. Die Zellzahl
wurde ebenfalls mittels Trypanblau und einer Neubauerzählkammer bestimmt (siehe
oben). Die Zellen wurden weiter in derselben Flasche kultiviert. Beim Passagieren
der Zellen wurden die Zellen in einem Zentrifugenröhrchen pelletiert (300 xg, 3 min)
und die Flasche mit PBS− gespült. Anschließend wurde frisches Medium in die Fla-
sche gegeben und die entsprechende Zellzahl zugeführt. Die Suspensionszellen sollten
eine Zelldichte von 1*106 Zellen/ml nicht übersteigen und wurden normalerweise mit
1+105 Zellen/ml ausgesät.

Lebensdauer von Zelllinien: Auch wenn i. d. R. davon ausgegangen wird, dass es
sich bei Zelllinien um immortale Zellen handelt, wurden die verwendeten Zelllinien
nicht über die Passage P+15 hinaus verwendet. Hierbei handelt es sich um eine
gängige Praxis in der Zellkultur, um zu verhindern, dass mögliche Kultureffekte das
Verhalten und Wachstum der Zellen beeinflussen. Durch diese Maßnahme kann eine
gleichbleibende Qualität der gewonnen Zellen sichergestellt werden.

3.2.1.3 Kryokonservierung von Zellen

Die Zellen lagerten für die langfristige Aufbewahrung im gefrorenen Zustand. Zum
Einfrieren der Zellen wurde das CoolCell® der Firma Corning verwendet. Der Me-
tallring der CoolCell® wurde im Inkubator auf 37 °C vorgewärmt. Die Zellen wur-
den entsprechend des obigen Protokolls kultiviert, von der Zellkulturplatte abgelöst
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und die vitale Zellzahl bestimmt. Pro Kryoröhrchen wurden i. d. R. 1*106 Zellen
eingefroren. Es wurden so viele Zellen entnommen, wie Kryoröhrchen benötigt wur-
den. Diese Zellen wurden für 3 min bei 300 xg pelletiert und in so viel Medium
aufgenommen, dass final eine doppelt so hohe Zellkonzentration wie die gewünsch-
te entstand. Parallel dazu wurde eine Vorratslösung aus 40 Volumen-% (Vol.-%)
FCS, 40 Vol.-% des entsprechenden Zellkulturmediums und 20 Vol.-% DMSO vor-
bereitet. Diese Mischung wurde fortan als Kryomedium bezeichnet. Pro Kryovial
wurden 500 µl des Kryomediums kalkuliert. Die Kryoröhrchen wurden entsprechend
beschriftet und steril unter der Sicherheitswerkbank geöffnet. Mittels der passenden
Eppendorf Combitip® wurde die Zellsuspension aufgenommen und 500 µl pro Kryo-
röhrchen verteilt. Danach wurden hierzu 500 µl des Kryomediums gegeben, sodass
sich final eine Zellzahl von 1*106 Zellen/ml mit 20 Vol.-% FCS und 10 Vol.-% DMSO
ergab. Der Metallring der CoolCell® wurde wieder eingesetzt und die verschlossenen
Kryoröhrchen in die entsprechenden Löcher gegeben. Die CoolCell® wurde hiernach
verschlossen und für 24 h bei -80 °C eingefroren. Bedingt durch die Bauweise der
CoolCell® , nahm die Temperatur dabei mit 1 °C/min ab. Anschließend wurden die
Zellen in den Kryotank überführt, wo sie bis zur Verwendung in der Gasphase über
flüssigem Stickstoff bei -196 °C lagerten.

3.2.1.4 Kultur und Differenzierung von humanen mesenchymalen
Stromazellen (hMSCs)

Kultur: Die verwendeten MSCs wurden aus dem Knochenmark menschlicher Hüft-
köpfe (caput femoralis) entnommen. Da in dieser Arbeit keine neuen Stammzellen
isoliert wurden, wird daher auch nicht auf das entsprechende Protokoll diesbezüglich
eingegangen. Alle Arbeiten entsprachen den Bestimmungen der Ethikkomission der
Julius-Maximilians-Universität Würzburg (Abstimmung 280/18 und 182/10).
Die Zellen wurden entsprechend des oben beschriebenen Protokolls aufgetaut
(3.2.1.1) und für die Wachstumsphase in DMEM-F12 (1:1)-Medium supplemen-
tiert mit 10 Vol.-% FCS und 1 Vol.-% P/S kultiviert. Für eine schnellere Expansion
wurden 10 ng/ml FGF-2 zugegeben. Die Zellen wurden für die Expansion bis zu einer
Konfluenz von 60 70 % kultiviert und dann entsprechend dem oben beschriebenen
Protokoll (3.2.1.2) passagiert.
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Differenzierung: Für die Differenzierung wurden die Zellen bis zu einer Kon-
fluenz von 100 % kultiviert, anschließend ebenfalls abgelöst und die Zellzahl be-
stimmt. Danach wurde die entsprechende Zellzahl in das dafür vorgesehene Kul-
turgefäß gegeben und bis zu einer Konfluenz von 100 % kultiviert. An Tag 0 der
Differenzierung wurde das Expansionsmedium abgenommen, die Zellen mit PBS−

gewaschen und nachfolgend mit frisch zubereitetem Expansionsmedium überschich-
tet. Für die adipogene Differenzierung bestand das Differenzierungsmedium aus
DMEM-Medium mit 4,5 g/l Glukose und GlutaMax® , supplementiert mit 10 Vol.-
% FCS, 1 µM Dexamethason, 1 µg /ml Insulin, 100 µM Indomethacin, 500 µM IBMX,
1 Vol.-% D-Glukose und 0,1 Vol.-% Lipidmix [105]. Das Differenzierungsmedium
wurde i. d. R. montags, mittwochs und freitags gewechselt. Für die adipogene Dif-
ferenzierung wurden die Zellen für 21 Tage mit dem Differenzierungsmedium kulti-
viert. Die Differenzierung wurde unter dem Mikroskop kontrolliert und manifestierte
sich durch die Bildung von Zellen mit einer deutlichen Ansammlung von intrazellu-
lären Fetttröpfchen.

3.2.1.5 Histologische Färbung der differenzierten hMSCs

Für den Nachweis der erfolgreichen Differenzierung der MSCs wurden diese selektiv
histologisch angefärbt. Hierfür wurden undifferenzierte hMSCs in eine 6-well-Platte
ausgesät und solange im Expansionsmedium kultiviert, bis sie eine Konfluenz von
100 % erreicht hatten. Danach wurden sie wie schon im Abschnitt 3.2.1.4 be-
schrieben differenziert. Nach 21 Tagen wurde das Kulturmedium abgenommen
und die Zellen zweimal mit PBS− gewaschen. Anschließend wurden sie mit 2 ml
ROTI® Histofix 4 % bei RT für 10 min fixiert. Die Zellen wurden erneut gewaschen,
diesmal jedoch mit vollentsalztem Wasser (VE H2O ). In der Zwischenzeit wurde eine
Stammlösung für die Färbung angesetzt. Diese bestand aus 0,5 g Ölrot O und 100 ml
2-Propanol. Für die Färbelösung wurde die Stammlösung 6:4 mit VE H2O verdünnt.
Die Zellen wurden für fünf Minuten mit 2 ml 60 % 2-Propanol bei RT inkubiert und
mit 2 ml der vorbereiteten Ölrot O Färbelösung für 10 min bei RT gefärbt. Ab-
schließend wurden die gefärbten Zellen erst mit 2 ml 60 % 2-Propanol und dann
mit 2 ml VE H2O gewaschen. Die Zellen wurden am Mikroskop bei entsprechender
Vergrößerung zur Dokumentation fotografiert.
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3.2.2 Validierung der MR-Parameter und Methoden

Aufgrund der vielen variablen Parameter, welche Einfluss auf das Ergebnis der MR-
Messung nehmen können, ist es wichtig, deren Werte eindeutig zu bestimmen und
anschließend die korrekte Funktionsweise des Experiments zu validieren. Grundlage
jedes MR-Experimentes ist die verwendete Messsequenz. Diese definiert die Pulse
und deren Abstände zueinander. Die Anregung der Probe mit den geeigneten HF-
Pulsen stellt das zentrale Werkzeug dar. Hierfür ist die Bestimmung der korrekten
Pulswinkel wichtig. Ebenfalls ist es wichtig, die Shim-Werte des Systems zu bestim-
men, um möglich Inhomogenitäten auszugleichen. Für die Validierung der Messung
bieten sich Phantome an, welche eine standardisierte, reproduzierbare und stabi-
le Probe darstellen. Zur Evaluation der Signalqualität stellt das Signal-zu-Rausch-
Verhältnis eine gute Kenngröße dar.

3.2.2.1 Aufbau der MR-Sequenz

Die zugrundeliegende Architektur der Messsequenz wurde von Philipp Mörchel
(Fraunhofer IIS) in die vom Hersteller des MR-Scanners bereitgesellte MATLAB-
Umgebung openMatlab eingepflegt sie wird im Folgenden als T1/T2 -Sequenz
bezeichnet. Dabei handelt es sich um eine T1-gewichtete T2-Messung, bei welcher
in n-Wiederholungen (hier 32 PntsTI) die T1-Wichtung durch Veränderung der
Inversionszeit (TI) erhöht wird (Unterabschnitt 2.4.1). Diese Inversionszeit wurde
mit entsprechend vielen Punkten logarithmisch zwischen 3 ms und 15 s (MaxTE)
skaliert. In jedem Iterationsschritt erfolgt eine T2-Abtastung mittels einer CPMG-
Sequenz, welche aus 5000 rechteckigen 180°-Refokussierungspulsen besteht. Die ver-
wendete Interechozeit (TEi) lag bei 3 ms. Jedes Echo wurde mit einer Bandbreite
von 200 kHz und 40 Messpunkten aufgenommen. Aus den angegebenen Parametern
resultiert eine finale Datenstruktur von 32x40x5000 Punkten (32 Messpunkte in T1,
40 Messpunkte pro Echo, 5000 Messpunkte in T2).
Zusammengefasst ergaben sich als Standardmessparameter folgende Werte:
TR: 40 s; TEi: 3 ms; MaxTE: 15 s; NR: 1; Repetitions: 1; NA: 1; ND: 0; MinTI:
5 ms; MaxTI: 15 s; PntsTI: 32; DeadTime: 5 µs .

3.2.2.2 Pulswinkelbestimmung

Die Pulswinkel wurden automatisch durch die vom Hersteller implementierte Routi-
ne vor jedem Experiment neu bestimmt. Für die Festlegung der Dauer der 90°- und
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180°-Pulse wurde ein entsprechender Bereich inkrementell abgetastet. Zuerst wurde
der Wert für den 180°-Puls als doppelter Wert des 90°-Pulses definiert. Dann wurde
dieser so lange in einem Spin-Echo-Experiment durchlaufen, bis eine max. Echoam-
plitude erreicht war. Anschließend wurde dieser Wert für den 90°-Puls gesetzt und
der Wert für den 180°-Puls auf dieselbe Art nachjustiert. Die Amplitude der Pulse
blieb dabei stets konstant.

3.2.2.3 Bestimmung der Shim-Werte

Die Shim-Werte wurden an einem vom Hersteller mitgeliefertem Ölphantom ein-
malig für das System mit der entsprechenden Herstellerfunktion bestimmt und an-
schließend als feste Werte für die Messungen übernommen. Die Shim-Werte wurden
mit dem Ölphantom erhoben, da die kleinen 50 µl -Proben, welche für die durchge-
führten Zellmessungen verwendet wurden, keine zuverlässigen Shim ermöglichten.

3.2.2.4 Präparation der Agarose-Dotagraf® -Zellphantome (ADCP)

Zur Überprüfung der Reproduzierbarkeit und Stabilität der MR-Messung wurden
Phantommessungen durchgeführt. Für die Phantome wurden 0,6 Gew.-% Agarose in
RPMI-1640-Medium gelöst. Zusätzlich wurden 0,25 µmol /ml Dotagraf® (= 1/2000
aus 0,5 mmol/ml Stammlösung) zugegeben. Die Agarose diente dazu, die
T1-Zeit einzustellen, während Dotagraf® für das Justieren der T2-Zeit verantwort-
lich war. Da Dotagraf® auf dem Gadoliniumchelat Gadotersäure basiert, hat es eine
starke Wechselwirkung mit den Protonen in seiner Umgebung. Dies führt zu einer
schnelleren Relaxation des MR-Signals. Durch diesen Effekt konnte das Kontrast-
mittel verwendet werden, um die T2-Zeit auf den gewünschten Wert einzustellen.
Das Gemisch wurde für wenige Sekunden in der Mikrowelle bei 700 W aufgekocht,
bis sich die komplette Agarose gelöst hatte. Da sich das so hergestellte ADCP über
einige Monate hielt, wurde eine Stammlösung von 20 ml angesetzt und diese bei
4 °C gelagert. Die Stammlösung wurde bei Bedarf erneut in der Mikrowelle so lange
bei 700 W erhitzt, bis sich das ADCP wieder vollständig verflüssigt hatte. Die heiße
Lösung wurde kurz in einem Eisbad abgekühlt, bis sie etwa handwarm war. Aus
der abgekühlten Lösung wurde steril das Volumen der Proben zum Messen entnom-
men und in ebenfalls sterile 0,2 ml-Zentrifugenröhrchen überführt. Diese kühlten
bei Raumtemperatur (RT) mindestens 10 min ab, bevor sie verwendet wurden. Die
Stammlösung wurde anschließend wieder bei 4 °C gelagert.
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3.2.2.5 Bestimmung des Signal-zu-Rauschen Verhältnisses (SNR)

Um das SNR zu bestimmen, wurde eine ADCP-Probe hergestellt und im
MR-Scanner mit den Standardparameterwerten vermessen. Für die Ermittlung des
Signalanteils wurde der Mittelwert des Betrages der jeweils ersten Messpunkte der
letzten sechs Inversionen gebildet, da hier der Signalanteil am höchsten ist. Für
den Rauschanteil wurde die Standardabweichung der letzten 2*105 Messpunkte ver-
wendet, aufgrund der Annahme, dass das Signal komplett dephasiert war und da-
her nur noch Rauschen aufgenommen wurde. Für die Berechnung des SNR wur-
de der Quotient aus dem berechneten Signalwert und der berechneten Rausch-
Standardabweichung gebildet.

3.2.3 Aufbau und Funktion der Robotikplattform

Aufgrund der langen Messdauer der Proben war die Etablierung eines Probenwechs-
lers von großer Wichtigkeit. So sollte die Zahl an messbaren Proben pro Arbeitstag
signifikant erhöht werden. Aufgrund der vielfältigen Einsatzmöglichkeiten wurde ei-
ne Robotikplattform entwickelt, welche aus 3D-gedruckten Komponenten und einem
Roboterarm bestand. Neben dem erhöhten Durchsatz war auch die Temperierung
der Proben eine zentrale Aufgabe der Plattform.

3.2.3.1 Aufbau der Probenbox

Um das Einstellen der Proben an den Computer weiterleiten zu können, wurde eine
Probenbox entwickelt. Diese beinhaltete 12 Positionen für die zu vermessenden Pro-
ben. Die Box war am PC entwickelt und mittels FDM 3D-Druck gedruckt worden.
An jeder Position der späteren Proben war ein D2F-FL Mikroschalter verbaut, wel-
cher beim Einstellen der Probe gedrückt wurde (Abbildung 11). Jeder Schalter war
mit einem 4,7 kΩ Vorwiderstand mit einem digitalen Pin eines Arduino Megas ver-
bunden. Um den Aufbau der Robotikplattform modular zu halten, waren die Kabel
der Schalter nicht direkt mit dem Arduino verbunden, sondern durch einen DB-25
Stecker getrennt. So konnte die Box bei Bedarf abgesteckt werden bzw. zukünftig
mit einer weiteren Probenbox ergänzt werden, wodurch die Kapazität der Anlage
von 12 parallelen Proben deutlich erweitert werden konnte.
Neben den Mikroschaltern war auch ein DS18B20 Temepratursensor in der Proben-
box verbaut, welcher ebenfalls mit dem Arduino verbunden war und so die Tempe-
ratur innerhalb der Probenbox an den Computer weitergeben konnte. Neben dem
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Temperatursensor in der Probenbox, waren noch zwei weitere Sensoren angeschlos-
sen. Einer wurde in den Heizblock gesteckt und einer nahm die Umgebungstempera-
tur auf. So konnten alle wichtigen Temperaturen kontinuierlich überwacht werden.
Jeder Temperatursensor war ebenfalls mit einem 4,7 kΩ Vorwiderstand mit einem
der digitalen Pins der Arduino Megas verbunden.

Abbildung 11 – Aufbau und Verkabelung der Probenbox: Um das Einstellen von bis zu 12 Proben in die Ro-
botikplattform zu monitoren, waren in der Probenbox 12 D2F-FL Mikroschalter verbaut und über einen 4,7 kΩ
Vorwiderstand mit den digitalen Pins des Arduino megas verbunden. Sobald einer der Schalter gedrückt wurde, gab
der Arduino das entsprechende Signal an den Computer weiter. Neben den Mikroschaltern waren auch DS18B20
Temperatursensoren in der Probenbox und dessen Umgebung verbaut. Einer der Sensoren zeichnete die Temperatur
innerhalb der Probenbox auf, wohingegen ein weiterer die Raumtemperatur aufzeichnete und ein dritter die Tempe-
ratur des Heizblockes. Die Temperatursensoren waren ebenfalls über einen 4,7 kΩ Vorwiderstand mit der Arduino
verbunden.
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3.2.3.2 Bedienung der Plattform

Die zentrale Schnittstelle für den MR-Scanner und die Roboterplattform wurde mit-
tels MATLAB® erstellt. Um dies so nutzerfreundlich wie möglich zu gestalten, wurde
eine graphische Oberfläche (engl. Graphical User Interface GUI) entwickelt, in wel-
cher der Nutzer alle relevanten Informationen ablesen und eingeben konnte.
Die Kommunikation mit dem Arduino lief über eine serielle Schnittstelle via USB,

Abbildung 12 – Exemplarische Darstellung der verwendeten MATLAB® GUI. In der erstellten GUI wurde
dem Nutzer über ein 3x4 Raster angezeigt, welche Probe gerade bearbeitet wird. Ein entsprechendes Ampelsystem
zeigte dabei den Status der Probe an. Außerdem konnte der Nutzer unterschiedliche Projekt- und Probenspezifische
Daten eingeben. Es war dem Nutzer möglich die aktuellen Temperaturen der unterschiedlichen Messfühler aus zu
lesen und ggf. deren Verlauf graphisch auftragen zu lassen. Über das ’Event Log’ konnte der Nutzer jederzeit die
zu letzt ausgegebenen Statusmeldungen einsehen. Sofern Justagen an den Eintstellungen des Roboters notwendig
waren, konnte der Nutzer über ’Open Robot Interface’ direkt auf die gespeicherten Daten zugreifen und diese ggf.
anpassen. Es war dem Nutzer auch möglich die eingstellten MR-Parameter ein zu sehen, um sicher zu stellen, dass
die richtige Probe auch mit den richtigen MR-Parametern vermessen wurde.

ebenso wie die Kommunikation mit dem MR-Scanner. Der Nutzer platzierte die ent-
sprechende Probe in der Probenbox und gab die relevanten Probeninformationen in
der GUI ein. Dazu zählten eine Probenbezeichnung, eine Projektbezeichnung, Infor-
mationen zu den gemessenen Zellen (Zelltyp, Passage, Zellzahl, verwendetes Medium
und Zusätze) und die relevanten Parameter für die MR-Messung (TE, TR, MaxTE,
NR, Repetitions, NA, ND, MinTI, MaxTI, PntsTI und DeadTime). Die Parame-
ter der MR-Messung konnten als Voreinstellungen gespeichert werden. Alle weiteren
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MR-Parameter waren durch das System vorgegeben und konnten durch den Nutzer
nicht editiert werden. Ein genauerer Ablauf der vorzunehmenden Schritte kann dem
Prozessdiagramm in Abbildung 13 entnommen werden.
Der Roboter füllte den Heizblock mit max. vier Proben auf. Wenn mehr als vier

Abbildung 13 – Prozessdiagramm für den Programmablauf der verwendeten MATLAB® GUI: Die GUI führte
den Nutzer durch die Eingabe der relevanten Probenparameter, wie z. B. Probenname, Projektbezeichnung so wie
die Eingabe der relevanten Zelldaten, wie z. B. Konfluenz, Bezeichnung, Zellzahl oder Passage. Die gewünschten
Sequenzparameter konnten als Vorlage gespeichert und bei Bedarf abgerufen werden. Ein wichtiger Aspekt war die
Unterscheidung zwischen ‚Repetition‘ und ‚Loop‘. Als ‚Repetition’ wurde eine Wiederholung bezeichnet, bei welcher
die Probe nach der Messung nicht aus dem Scanner genommen wurde und direkt n-mal neu vermessen wurde.
Als ‚Loop’ wurde die Wiederholung bezeichnet, bei welcher die Probe nach der Messung entnommen wurde und an
das Ende der Messreihenfolge wieder angehängt wurde. Die Anzahl der Repetitions bzw. Loops konnte individuell
angepasst werden und war beliebig kombinierbar.

Proben in der Probenbox vorbereitet waren, blieben diese vorerst dort stehen. Im
Anschluss an die Wärmezeit im Heizblock positionierte der Roboter die Probe im
MR-Scanner, wo sie erneut für i. d. R. 10 min temperiert wurden. Anschließend wur-
de die eigentliche MR-Messung gestartet. Wenn diese abgeschlossen war, entnahm
der Roboter die Probe aus dem MR-Scanner und platzierte sie auf ihrer ursprüngli-
chen Position in der Probenbox. Abschließend füllte der Roboter den Heizblock mit
weiteren Proben auf, die zur Messung vorgesehen waren, jedoch zuvor im Heizblock
noch keinen Platz gefunden hatten.
Wenn vom Nutzer gewünscht, bestand die Möglichkeit, eine Probe über mehrere
Messzyklen zu messen, d. h. die Probe wurde vorgewärmt und anschließend ver-



3.2. Methoden 53

messen und dann wieder in die Probenbox zurückgestellt. Die Probeninformationen
wurden automatisch übernommen und die Probe erneut zum Vermessen vorgemerkt.
Diese Form der Wiederholung wurde als Loop bezeichnet. Außerdem war es möglich,
dass die Probe mehrmals direkt hintereinander im MR-Scanner vermessen wurde,
ohne dass sie zwischen den Messungen herausgenommen wurde. Normalerweise war
hierfür eine gewisse Wartezeit zwischen den Messungen vorgesehen, um eine voll-
ständige Relaxation des MR-Signals zu gewährleisten. Diese Wiederholungen wurden
als Repetitions bezeichnet. In regelmäßigen Abständen wurden die Positionen des
Roboters überprüft, da sich diese durch Abnutzungs- und Ermüdungserscheinungen
am Kunststoff des Roboters im Laufe der Zeit veränderten.

3.2.3.3 Validierung der Temperierungsroutine

Um sicherzustellen, dass die Proben zuverlässig auf 37 °C temperiert waren, muss-
te der notwendige Temperierungsprozess zuerst validiert werden. Für die Messun-
gen wurde ein optisches Thermometer der Firma Luxtron (m3300 Fluoroptic® )
mit den entsprechenden Glasfasersensoren verwendet. Das Thermometer wurde auf
17 °C kalibriert. Dazu wurde eine entsprechende Kalibrierung in entsalztem Wasser
durchgeführt, welches über Nacht in einem Heizblock auf 17 °C temperiert wur-
de. Für die Messung wurde in den Deckel eines 0,2 ml-Zentrifugenröhrchens ein
feines Loch gebohrt, genauso wie in den Silikonstopfen, welcher die verwendeten
Glasröhrchen verschloss. Durch diese Löcher wurde die entsprechende Glasfaser-
sonde geführt. Das Reaktionsgefäß wurde mit 50 µl RPMI-1640-Medium befüllt und
die Messsonde in die Mitte des Mediums platziert, ohne dass sie dabei den Rand
berührte. Anschließend wurde das so präparierte Messsystem mittels Eis auf na-
hezu 0 °C gekühlt. Für die Durchführung der Messung wurde ein entsprechendes
MATLAB® -Skript verwendet.
Die Probe wurde aus dem Eis genommen und kurz abgetrocknet. Danach wurde
sie direkt in den Heizblock mit 37 °C überführt. Nachdem die Probe dort die Ma-
ximaltemperatur angenommen hatte, wurde sie in den MR-Scanner überführt und
dort ebenfalls für einige Minuten equilibrieren lassen. Final wurde die Probe wieder
auf Raumtemperatur (RT) herunter gekühlt. Dieser Prozess wurde mehrere Male
unabhängig voneinander wiederholt. Alternativ dazu wurde die Probe auch direkt
aus dem Eis in den Scanner überführt und dort direkt equilibriert.
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3.2.4 Vorbereitung der Zellproben und Viabilitätsnachweis

Aufgrund des geringen Volumens der Zellsupsension ist es von großer Wichtigkeit,
bei der Präparation der Proben akkurat zu arbeiten. Der hierfür entwickelte Prä-
parationsprozess soll sicherstellen, dass jede Probe aus der entsprechenden Anzahl
an Zellen besteht. Um sicherzustellen, dass weder der Präparationsprozess noch die
Prozessierung durch den Roboter bzw. die lange Messdauer dazu führen, dass ein
Großteil der Zellen sterben, ist die Viabilität der Zellen zu überprüfen.

3.2.4.1 Herstellung der Zellproben

Die Zellen wurden entsprechend 3.2.1.2 und 3.2.1.2 abgelöst und die Zellzahl be-
stimmt. Die entsprechende Zellzahl i. d. R. 5*106 Zellen wurde entnommen und ent-
sprechend dem Volumen entweder in ein steriles 1,5 ml - oder ein 2,0 ml -Reaktions-
gefäß überführt. Falls das Volumen mehr als 2 ml entsprach, wurden die Zellen erst
in ein 15 ml-Zentrifugenröhrchen überführt, für 3 min bei 300 xg pelletiert und dann
mit 1,5 ml frischem Medium in ein entsprechendes Reaktionsgefäß gegeben. Anschlie-
ßend wurden alle Proben in einer Tischzentrifuge bei 300 xg für 3 min pelletiert und
das Medium vorsichtig mit einer 100 µl Pipettenspitze bis auf ein Minimum abge-
nommen. Anschließend wurden die Zellen in 50 µl frischem Medium (passend für jede
Zellart, s. Unterabschnitt 3.2.1) resuspendiert. Beim Aufnehmen der Zellen wurden
nicht nur die zugegebenen 50 µl aufgenommen, sondern das komplette Volumen. Die
Differenz entstand durch das Restvolumen des Zellpellets. Dazu wurde die Pipet-
tenspitze einer 100 µl -Pipette in das Reaktionsgefäß getaucht und mittels des Volu-
meneinstellrings der Pipette das komplette Volumen aufgenommen. Anhand der Vo-
lumenanzeige der Pipette konnte das exakte Volumen abgelesen werden. Die aufge-
nommene Zellsuspension wurde in ein steriles 0,2 ml-Zentrifugenröhrchen überführt
und das ursprüngliche 1,5 ml/2,0 ml -Reaktionsgefäß mit weiteren 50 µl frischem Me-
dium gespült, welche anschließend ebenfalls in das 0,2 ml -Gefäß gegeben wurden.
Das 0,2 ml -Röhrchen wurde verschlossen und die Deckelanhänge mittels einer klei-
nen Schere abgeschnitten, damit es in das Glasröhrchen passte, welches für die Mes-
sung verwendet wurde. Das Glasröhrchen wurde mit einem Silikongummistopfen
verschlossen und bei 300 xg für 2 min zentrifugiert. Anschließend wurde das kleine
Kunststoffröhrchen wieder aus dem Glasröhrchen entnommen und die zuvor notierte
Menge Volumen mit einer 100 µl -Pipette vorsichtig abgenommen, sodass ein Restvo-
lumen von exakt 50 µl im Reaktionsgefäß verblieb, zusammen mit der gewünschten
Anzahl an Zellen. Das Röhrchen wurde verschlossen, in das Glasröhrchen gegeben
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und erneut mit dem Silikonstopfen fest verschlossen.

3.2.4.2 Viabilitätsbestimmung der Zellen nach der MR-Messung

Durchführung der Viabilitätsbestimmung: Für die Bestimmung der Viabili-
tät wurde der NucleoCounter NC-200 zusammen mit den dafür vorgesehenen Via-1-
Kassetten verwendet. Der NucleCounter nutzte das System der Mikrofluidik, um ein
minimales Volumen an Zelle zu vermessen. In den Via-1Kassetten wurden die Zellen
mit den Farbstoffen Acridinorange (AO) und 4,6-Diamidino-2-Phenylindol (DAPI)
gemischt. Von den angefärbten Zellen wurden dann fluoreszenzmikroskopische Auf-
nahmen gemacht, welche automatisiert mittels der entsprechenden Software ausge-
wertet wurden. Da AO sowohl lebende als auch tote Zellen und DAPI ausschließlich
tote Zellen anfärbte, konnte über das entsprechende Verhältnis eine Aussage über
die Viabilität der gemessenen Zellen getroffen werden.
Die entsprechende Probe befand sich i. d. R. zuvor mit einem Volumen von 50 µl in
einem 200 µl -Zentrifugenröhrchen. Mit der entsprechenden Pipette wurden 50 µl
frisches Zellkulturmedium zugegeben und darin das Zellpellet vorsichtig resuspen-
diert; anschließend wurden die gesamten 100 µl in ein frisches 1,5 ml-Zentrifugen-
röhrchen überführt. Das 200 µl -Röhrchen wurde zweimal mit je 100 µl frischem Me-
dium gespült, welches jeweils in das 1,5 ml -Röhrchen hinzugefügt wurden. Das Vo-
lumen im 1,5 ml -Röhrchen wurde abschließend mit 700 µl frischen Mediums auf 1 ml
aufgefüllt. Aus dieser Zellsupsension, i. d. R. 5*106 Zellen pro ml, wurden 100 µl ent-
nommen und in einem frischen 1,5 ml-Zentrifugenröhrchen mit 900 µl frischem Medi-
um verdünnt. Die so verdünnte Zellsuspension wurde anschließend mit dem vorein-
gestellten Standardprotokoll am NucleoCounter vermessen. Die Messdaten wurden
als Tabelle für die Datenanalyse exportiert, zusammen mit einer graphischen Dar-
stellung der eigentlichen Messwerte als Scatterplot.

Negativkontrolle: Um die Messmethode zu validieren, war die Verwendung ei-
ner geeigneten Negativkontrolle wichtig. Als Negativkontrolle wurden die Zellen wie
oben beschrieben aufbereitet. Ein Heizblock wurde auf 90 °C vorgeheizt. Anschlie-
ßend wurde das Rekationsgefäß mit den Zellen für 30 min in den Heizblock transfe-
riert. Dieser schüttelte die Probe bei 400 RPM. Für die Messung wurden die Zellen
erneut, wie bereits oben beschrieben, mit entsprechendem Medium verdünnt und
am Nucleocounter NC-200 ihre Viabilität ermittelt.
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Positivkontrolle: Als Positivkontrolle wurde die Viabilität der präparierten Pro-
ben direkt nach der Aufarbeitung vermessen. Der Ablauf folgte dem im vorangegan-
genen Paragraphen beschriebenen Protokoll.

Unterschiedliche Kulturbedingungen: Um unterschiedliche Kulturbedingun-
gen zu untersuchen, wurden die vorbereiteten Proben für 5 Stunden bei unterschied-
lichen Bedinungen kultiviert. Pro Kulturbedingung wurden drei unabhängig präpa-
rierte Proben verwendet und anschließend deren Viabilität bestimmt. Drei Proben
wurden bei RT auf der Werkbank kultiviert. Drei Proben wurden im Heizblock
bei 37 °C kultiviert. Drei Proben wurden im Inkubator unter Standardbedingun-
gen kultiviert. Für diese Proben wurde das Plastikkulturgefäß geöffnet, um einen
Gasaustausch zu ermöglichen. Drei weitere Proben wurden ebenfalls im Inkubator
kultiviert, jedoch in einem Gesamtvolumen von 1 ml Kultumedium auf die verwen-
deten 5*106 Zellen. Um den Einfluss von CO2 zu untersuchen, wurden drei weitere
Proben bei RT in einen luftdichten Plastikcontainer gestellt, die Deckel der Kultur-
gefäße geöffnet und für 5 min kontinuierlich mit einer Gasmischung aus 5 % CO2,
21 % Sauerstoff und 74 % Stickstoff begast.

3.2.5 Postprozessierung der Messdaten

Nachdem die Zellen im MR-Scanner vermessen wurden, mussten die aufgenomme-
nen Daten prozessiert werden, um die entsprechenden Signalverläufe zu berechnen.
Die so entstandenen Korrelationsspektren wurden auf die Form und Position der
Signalcluster / Signalpeak hin untersucht. Die Zahl der so erzeugten Daten wurde
dann für eine bessere Weiterverarbeitung amplifiziert. Dieser Amplifizierungsprozess
wird als Augmentierung bezeichnet. Die durchgeführten Schritte werden nachfolgend
beschrieben.

3.2.5.1 Postprozessierung der aufgenommenen Rohdaten

Wie bereits oben beschrieben, lagen die resultierten Daten als komplexer Daten-
satz in der Form von 32x40x5000 Datenpunkten vor. Zuerst wurden die gemessenen
40 Datenpunkte pro Echo gemittelt, um auf ein 32x5000 Format zu kommen. Auf-
grund der Messsequenz waren alle Daten logarithmisch skaliert. Zur Reduzierung
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der Komplexität wurde die Anzahl der Punkte in T2 von 5000 auf 8 mal PntsTI
reduziert. Da in dieser Studie mit 32 PntsTI gearbeitetet wurde, entsprach dies 256
Datenpunkten. Anschließend wurde die Amplitude der Daten auf den Wert eins
normalisiert. Eine ‚Prinicpal Component Analysis’ (PCA) wurde mittels einer Sin-
gulärwertzerlegung (SVD) durchgeführt (Regularisierungsparameter λ = 1,5). Ab-
schließend wurde eine inverse 2D Laplace-Transformation durchgeführt, bei welcher
die Daten auf ein logarithmisches 300x300-Raster im Bereich von 1*10-3 s bis 10 s
für T1 und T2 transformiert wurde.

3.2.5.2 Berechnung des gewichteten Schwerpunktes eines Singnalpeaks

Um die Position eines Signalpeaks besser beurteilen zu können, wurde dessen ge-
wichteter Schwerpunkt berechnet. Die Signalcluster jeder Messung wurden mit der
MATLAB® -Funktion regionprops() auf ihre geometrische Eigenschaften hin unter-
sucht. Die regionprops()-Funktion erkennt und analysiert zusammenhängende Bild-
bereiche. Für jeden detektierten Bereich berechnete sie unterschiedliche Eigenschaf-
ten wie z. B. die Anzahl der Pixel im entsprechenden Bereich, die Zirkularität, die
räumliche Orientierung oder den geometrischen Schwerpunkt (engl. Centroid). Mit
der Eigenschaft ‚WeightedCentroid’, welche sowohl eine binäre (schwarz-weiß) Ma-
trix für die Form der Peaks als auch eine gewichtete Matrix mit den reellen Werten
erwartete, wurde der gewichtete Schwerpunkt (engl. Centroid) für jede detektierte
Region bestimmt. Er wurde als ‚gewichtet’ (engl. weighted) bezeichnet, da er so-
wohl über die Geometrie als auch über die Verteilung der Datenpunkte berechnet
wurde. Die berechneten Schwerpunkte konnten in einem Scatter-Plot gegeneinander
aufgetragen werden.

3.2.5.3 Augmentierung der prozessierten Daten

Der Augmentierungsalgorithmus wurde von Daniel Weber (Fraunhofer IIS) entwi-
ckelt und durch mich an die konkrete Anwendung angepasst. Die Augmentierung
erfolgte auf dem logarithmischen 300x300 Raster. Zuerst wurden die Werte auf ein
lineares Raster interpoliert, welches aus zehnmal so vielen Stützpunkten wie das
logarithmische Raster bestand. Anschließend konnte jeder beliebige Signalpeak, ba-
sierend auf seinem gewichteten Schwerpunkt (s. Unterunterabschnitt 3.2.5.2), se-
lektiert werden. I. d. R. wurde der größte und zweitgrößte Peak selektiert, was den
Medien- bzw. Zellpeaks entsprach. Diese konnten dann über zwei Operatoren modifi-
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ziert werden: Ein Operator bewegte den Peak zufällig in T1 bzw. T2-Richtung. Der
andere Operator stauchte bzw. streckte den selektierten Peak zufällig. Der Nutzer
konnte den Wert der Augmentierungsparameter individuell für T1und T2 definieren.
Dabei entsprachen die definierten Werte der gewünschten Standardabweichung der
Verteilung. Der angegebene Wert der Standardabweichung wurde anschließend mit
einem zufälligen Wert (basierend auf der Normalverteilung randn() -Funktion von
Matlab® ), multipliziert und der selektierte Peak um diesen erzeugten Wert in T1-
bzw. T2-Richtung gestaucht/gestreckt bzw. bewegt. Abschließend wurden die so mo-
difizierten Daten wieder auf das entsprechende logarithmische Raster angepasst und
als *.png Bilddateien exportiert.
Um die Menge der Daten um den Faktor x zu erhöhen, wurde der Augmentierungs-
prozess x-mal durchlaufen. Die Anzahl an durchlaufenen Zyklen wurde als Augmen-
tierungsfaktor bezeichnet.

3.2.6 Aufbau und Training der Support Vector Machine
(SVM)

Um die erzeugten Daten korrekt klassifizieren zu können, wurde u. a. eine SVM auf
den Daten trainiert und deren Ergebnisse evaluiert.

3.2.6.1 Aufbereitung der Trainingsdaten

Da die SVM darauf ausgelegt ist, einzelne Datenpunkt durch Vektoren zu trennen,
wurden die erzeugten 2D-Spektren auf ihre gewichteten Schwerpunkte (s. Unter-
unterabschnitt 3.2.5.2) reduziert. Die Koordinaten des Schwerpunktes wurden als
T1- und T2-Werte zusammen mit dem Namen der entsprechenden Zelllinien gespei-
chert. Außerdem wurde nur der Schwerpunkt des Zellpeaks berücksichtigt, da davon
ausgegangen wurde, dass dieser die gesuchte Information trägt.

3.2.6.2 Training der SVM

Die vorbereiteten Daten wurden als CSV-Datei in Python eingelesen. Für das Trai-
ning der SVM wurde das scikitlearn-Paket von Python verwendet [118, 119]. Die
eingelesenen Daten wurden zufällig durch die entsprechende scikitlearn Funktion in
einem Verhältnis von 50 % in Trainings und Testdaten aufgeteilt. Diese Aufteilung
wurde für jeden neuen Trainingsdurchlauff erneut durchgeführt. Die SVM wurden
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anschließend auf den generierten Trainingsdaten mit einem polynomialen Kernel,
einem ‚degree’ von 2 und einem ‚coefficient’ von 1 durchgeführt. Die Qualität der
trainierten SVM wurde anschließend an den zuvor generierten Testdaten evaluiert
und in Genauigkeit (%) bemessen. Diese gab an, wieviel Prozent der zu evaluieren-
den Datenpunkte korrekt ihrem entsprechenden label, sprich dem gesuchten Zelltyp,
zugeordnet wurden. Als Visualisierung hiervon konnten die Entscheidungsgrenzen,
welche die SVM verwendet hatte, graphisch ausgegeben werden.

3.2.7 Aufbau und Training des künstlichen neuronalen
Netzwerks (KNN)

Die verwendete KNN-Architektur basiert auf der Architektur des VGG-Netzwerks
[120]. Das KNN wurde für die Klassifizierung der Zelllinien und der Klassifizierung
der MSC-Differenzierung individuell optimiert.

3.2.7.1 Aufbau

Das verwendete KNN wurde in der weit verbreiteten Python-Programmiersprache
entwickelt und trainiert. Hierfür wurde v. a. das Pytorch-Paket verwendet [121].
Wie bereits erwähnt, wurde das Netzwerk für den jeweiligen Verwendungszweck
(Zelllinien (Abbildung 14 und Abbildung 15) bzw. MSC-Entwicklung (Abbildung 16
und Abbildung 17)) entsprechend angepasst.

Architektur für die Klassifizierung von Zelllinien: Das KNN wurde durch
eine Faltungsschicht mit 16 Eingabeneuronen initiiert. Dieser folgte eine maxpooling-
Schicht, gefolgt von einer weiteren Faltungsschicht mit 64 Eingabeneuronen. Hier-
nach folgte erneut eine maxpooling-Schicht. Nach einer weiteren Faltungsschicht
mit 128 Eingabeneuronen und einer weiteren maxpoooling-Schicht folgten abschlie-
ßend eine Faltungsschicht mit 256 Eingabeneuronen. Auch wenn hier nicht jedes
Mal erwähnt, folgte jeder Faltungsschicht eine Normalisierungsschicht, welche mit-
tels Instancenormalization ausgeführt wurde. Alle Faltungsschichten nutzten eine
3x3-Kernel und ReLU als Aktivierungsfunktion. Abschließend wurde eine Flatten-
Schicht eingebaut, bevor das Ergebnis klassifiziert wurde. Für die Klassifizierung
nutze das Netz drei fully connected / dense layer mit 1024, 1024 und 512 Ein-
gabeneuronen. Auch hier wurde ReLu als Aktivierungsfunktion verwendet. Für die
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Klassifikation wurde eine drop-out-Rate von 0,25 verwendet, um die Überangepasst-
heit (engl. Overfitting) soweit wie möglich zu reduzieren. Für das gesamte Training
wurde AdamW mit einer Lernrate von 1*10-3 und einem weight decay von 0,15 als
Optimierungsfunktion verwendet. Abschließend nutzte das Netzwerk die Softmax-
Aktivierungsfunktion, um die Ausgabewerte in eine Prozentangabe umzuwandeln.

Architektur für die Klassifizierung von MSCs: Das KNN wurde durch eine
Faltungsschicht mit 10 Eingabeneuronen initiiert. Dieser folgte eine maxpooling-
Schicht, gefolgt von zwei weiteren Faltungsschichten, mit je 32 Eingabeneuronen.
Hiernach folgte erneut eine maxpooling-Schicht. Nach zwei weiteren Faltungsschich-
ten mit je 64 Eingabeneuronen, und einer weiteren maxpoooling-Schicht folgten ab-
schließend eine Faltungsschicht mit 128 Eingabeneuronen und eine mit 256 Eingabe-
neuronen. Auch wenn hier nicht jedes Mal erwähnt, folgte jeder Faltungsschicht eine
Normalisierungsschicht, welche mittels Instancenormalization ausgeführt wurde. Al-
le Faltungsschichten nutzten eine 3x3-Kernel und ReLU als Aktivierungsfunktion.
Abschließend wurde eine Flatten-Schicht eingebaut, bevor das Ergebnis klassifiziert
wurde. Für die Klassifizierung nutze das Netz drei fully connected / dense layer mit
512, 512 und 256 Eingabeneuronen. Auch hier wurde ReLu als Aktivierungsfunktion
verwendet. Für das gesamte Training wurde AdamW mit einer Lernrate von 1*10-3

und einem weight decay von 0,15 als Optimierungsfunktion verwendet. Abschließend
nutze das Netzwerk die Softmax-Aktivierungsfunktion, um die Ausgabewerte in eine
Prozentangabe umzuwandeln.

3.2.7.2 Training des KNN

Python lud die Daten als *.png Dateien in die erzeugte Umgebung. Dort konnten die
Daten nach Zelltypen gefiltert werden. Anschließend teilte das System die Daten in
Trainings (75 %) und Testdaten (25 %) auf. Die Trainingsdaten wurden erneut in
Trainings (80 %) und Validierungsdaten (20 %) aufgeteilt. Durch eine eigens hierfür
generierte Funktion konnte sichergestellt werden, dass jeder enthaltene Zelltyp in al-
len Datensätzen vorkam. Wenn notwendig, war es auch möglich, die Datenmatrice
von 300x300-Datenpunkten zu beschneiden, um z. B. den Medienpeak zu entfernen.
Außerdem war es möglich, die Anzahl der verwendeten Augmentierungen einzustel-
len. Wenn folglich Daten geladen wurden, welche 40 Mal augmentiert wurden, konnte
jeder Augmentierungsfaktor zwischen 0 und 40 gewählt werden. Es konnte definiert
werden, wie häufig die Genauigkeit des Trainings erhoben werden sollte, ob dies nach
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jeder Trainingsepoche erfolgen sollte oder nach einer definierten Zahl an Iterationen.

Abbildung 14 – Etablierte KNN-Architektur zur Klassifikation von Zelllinien (Teil 1): Für die Klassifikation
der Zelllinien wurde ein modfiziertes VGG-Netzwerk verwendet, welches eine Kombination aus vier Faltungsschich-
ten (engl. convolutional layer) verwendete. Diese waren durch Normalisierungsschichten voneinander getrennt. An-
schließend wurden die anaylsierten Daten durch vier voll-vernetzte (engl. fully-connected / dense) Schichten mit
einer drop-out-Rate von 0,75 entsprechend der gewünschten Klassen klassifiziert. Für alle Schichten wurde ReLu
als Aktivierungsfunktion verwendet und Adamax mit einer Lernrate von 1*10-3 als Optimierungsfunktion.
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Abbildung 15 – Etablierte KNN-Architektur zur Klassifikation von Zelllinien (Teil 2): Für die Klassifikation
der Zelllinien wurde ein modfiziertes VGG-Netzwerk verwendet, welches eine Kombination aus vier Faltungsschich-
ten (engl. convolutional layer) verwendete. Diese waren durch Normalisierungsschichten voneinander getrennt. An-
schließend wurden die anaylsierten Daten durch vier voll-vernetzte (engl. fully-connected / dense) Schichten, mit
einer drop-out-Rate von 0,75 entsprechend der gewünschten Klassen klassifiziert. Für alle Schichten wurde ReLu
als Aktivierungsfunktion verwendet und Adamax mit einer Lernrate von 1*10-3 als Optimierungsfunktion.
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Abbildung 16 – Etablierte KNN-Architektur zur Klassifikation von MSCs (Teil 1): Für die Klassifikation
der MSCs wurde ein modfiziertes VGG-Netzwerk verwendet, welches eine Kombination aus sieben Faltungsschich-
ten (engl. convolutional layer) verwendete. Diese waren durch Normalisierungsschichten voneinander getrennt.
Anschließend wurden die anaylsierten Daten durch vier voll-vernetzte (engl. fully-connected / dense) Schichten
entsprechend der gewünschten Klassen klassifiziert. Für alle Schichten wurde ReLu als Aktivierungsfunktion ver-
wendet und Adamax mit einer Lernrate von 1*10-3 als Optimierungsfunktion.
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Abbildung 17 – Etablierte KNN-Architektur zur Klassifikation von MSCs (Teil 2).: Für die Klassifikation
der MSCs wurde ein modfiziertes VGG-Netzwerk verwendet, welches eine Kombination aus sieben Faltungsschich-
ten (engl. convolutional layer) verwendete. Diese waren durch Normalisierungsschichten voneinander getrennt.
Anschließend wurden die anaylsierten Daten durch vier voll-vernetzte (engl. fully-connected / dense) Schichten
entsprechend der gewünschten Klassen klassifiziert. Für alle Schichten wurde ReLu als Aktivierungsfunktion ver-
wendet und Adamax mit einer Lernrate von 1*10-3 als Optimierungsfunktion.
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Das Training für die Zelllinien wurde mit einer Batchgröße von 75 und für die MSCs
mit 5 durchgeführt. Es wurden Trainings sowohl mit 12 als auch mit 25 Epochen
durchgeführt. Alle Durchläufe wurden als Tensorboard-Dateien exportiert, was es
ermöglichte, den Trainingsverlauf auch im Nachhinein noch nachvollziehen zu kön-
nen.
Die Performanz des trainierten Modells wurde durch den Verlauf von dessen Ver-
lustfunktion ebenso wie dessen Genauigkeit erhoben. Nach dem Training wurde das
Netz auf den zuvor extrahierten Trainingsdaten evaluiert und die Genauigkeit als
finales Bewertungskriterium herangezogen.
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4 Ergebnisse

4.1 Validierung der MR-Parameter und
-Methodik

4.1.1 Pulswinkelbestimmung

Wie bereits in der Einleitung erwähnt, wurde eine kombinierte T1/T2 -Sequenz
verwendet, um zweidimensionale Korrelationsspektren der zu untersuchenden Probe
aufzunehmen. Neben den speziellen zeitlichen Parametern der Sequenz, wie TE oder
TI, waren v. a. die Dauer der 90°- und 180°-Pulse (Tabelle 12) von charakteristischer
Bedeutung für die Messung. Die Werte für die Pulswinkel wurden anhand eines vom
Hersteller des MR-Scanners bereitgestellten Öl-Phantoms erhoben und anschließend
für sämtliche weiteren Messungen verwendet. Basierend auf diesen Werten wurde
vor jeder Messung automatisch eine Pulswinkelbestimmung für die jeweilige Probe
durchgeführt.

Tabelle 12: Erhobene Werte für die Pulsdauer und Amplitude der MR-Messung.
Bezeichnung Wert
Pulsamplitude 120 µT
Dauer 90°-Puls 37,27 µs
Dauer 180°-Puls 74,63 µs

Die Shim-Werte wurden ebenfalls mit dem Ölphantom erhoben und anschließend
für sämtliche weitere Messungen global verwendet.

4.1.2 Phantommessungen

Um die Stabilität des Messsystems sowie dessen Reproduzierbarkeit zu evaluieren,
wurden Messungen mit standardisierten Agarose-Kontrastmittel-Phantomen durch-
geführt (siehe 3.2.2.4). Da diese auf die zu erwartenden Messwerte der verwendeten
Proben abgestimmt sein mussten, wurden mehrere Versuchsreihen angestellt, bis die
passende Kombination aus Agarose und dem Kontrastmittel Dotagraf® bestimmt
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wurde (Abbildung 18 b). Als Vergleich dienten Messungen mit CHO (chinese hams-
ter ovary)-Zellen (Abbildung 18-a). Die etablierten Phantome wurden fortan als
Agarose-Dotagraf-Zellphantome (ADZP) bezeichnet.

Abbildung 18 – Etablierung von Agarose-Dotagraf® -Zellphantomen (ADZP): Als Richtwert dienten Messun-
gen mit CHO-Zellen (a). Basierend darauf wurden mehrere Versuchsreihen durchgeführt, bis die passende Konzen-
tration von Agarose und Dotagraf gefunden war. Das erzeugte Signal des ADZPs (b) lag bei etwas kürzeren T1-bzw.
T2-Zeiten als die Vergleichswerte der CHO-Messung. Die verwendeten Konzentrationen lagen bei 0,6 Gew.-% Aga-
rose und 0,25 µM Dotagraf® , welche in RPMI-1640 Medium gelöst wurden.

Damit sich das Signal-zu-Rausch-Verhältnis (engl. signal to noise ratio SNR) ver-
besserte, wurde ein rauscharmer Signalverstärker (engl. low noise amplifier LNA)
verwendet. Um dessen Effekt zu quantifizieren, wurden ADZPs mit und ohne LNA
vermessen und jeweils deren SNR bestimmt (siehe 3.2.2.5). Beim Vergleich vom SNR
mit LNA zum SNR ohne LNA ergab sich ein Verhältnis von 1,46. Hierdurch ergab
sich eine Zeitersparnis um den Faktor 2,13. Aufgrund dieser deutlichen Einsparung
wurde soweit nicht anders gekennzeichnet oder erwähnt bei jeder Messung der
LNA verwendet.
Mithilfe der etablierten ADZPs wurde anschließend das Messsystem genauer cha-
rakterisiert. Dazu wurden zwölf separate ADZPs mit je 50 µl hergestellt und nach-
einander vermessen, um die Stabilität des Messsignals zu evaluieren. Für die bes-
sere Vergleichbarkeit wurde das 2D-Signal in der T1- bzw. T2-Dimension separat
aufgetragen und die entsprechenden Replikate als Zeilen in einem sog. mesh plot
dargestellt (Abbildung 19 a). Diese Art der Darstellung erleichterte es, Unterschie-
de zwischen den aufgetragenen Proben eindeutiger und schneller zu identifizieren.
Hierdurch wurde ersichtlich, dass die ADZPs in T1 und T2 jeweils einen deutlichen
Signalpeak zeigten und bei kürzeren Relaxationszeiten nur wenige Signalpeaks auf-
wiesen.
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Abbildung 19 – Stabilitätsmessungen am verwendeten MR-Messsystem anhand der entwickelten ADZPs:
Für die Evaluation der Reproduzierbarkeit der Messungen wurden zwölf ADZPs mit je 50 µl hergestellt und nach-
einander vermessen. Die Darstellung der Ergebnisse in der T1- bzw. T2-Dimension zeigte eine leichte Fluktuation
des Signals um einen stabilen Mittelwert (a). Für die Untersuchung der Langzeitreproduzierbarkeit wurden mehrere
ADZPs hergestellt und über einen Zeitraum von zwei Wochen täglich vermessen (b). In der Darstellung wurden die
Replikate pro Messtag kombiniert, sodass die resultierende Darstellung die Gesamtheit der Messungen widerspie-
gelte. Wie schon bei a, zeigte sich hier ein stabiler Mittelwert für beide Messdimensionen, um welchen die Breite
des Signalpeaks leicht fluktuierte. Basierend auf diesen Ergebnissen wurde eine gute Reproduzierbarkeit der Daten
über einen Zeitraum von mindestens zwei Wochen prognostiziert. Um die Unabhängigkeit des Messsignals vom
verwendeten Probenvolumen zu belegen, wurde eine Reihe an ADZPs hergestellt, deren Volumen in 5 µl Schritten
zwischen 10 µl und 50 µl lagen (c). Pro Volumen wurden drei unabhängige Replikate vermessen und deren Signale
ebenfalls kombiniert. Das Signal zeigte erneut einen positionsstabilen Mittelwert, welcher in der Breite leicht fluk-
tuierte. Daraus bestätigte sich die ursprüngliche Annahme, dass das Signal unabhängig vom Probenvolumen war.
Ebenso bestätigte diese die Verwendung der definierten Pulse und Shim-Werte als vordefinierte Parameter. Da die
Messung von Proben mit weniger als 10 µl keine verwertbaren Ergebnisse erzeugte, lag das minimal detektierbare
Volumen bei < 10 µl . Abbildung adaptiert von [122].

Um auch die Langzeitstabilität des Messsystems zu evaluieren, wurden frische ADZ-
Ps hergestellt und über einen Zeitraum von 14 Tagen täglich neu vermessen
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(Abbildung 19 b). Für die Darstellung des Signals wurden die Replikate pro Tag
kombiniert, sodass das resultierende Signal die Gesamtheit aller Proben widerspie-
gelte. Es zeigte sich, dass sich der große Signalpeak in seiner Position nur schwach
veränderte, auch wenn seine Ausdehnung in T1 bzw. T2 leicht fluktuierte. Ebenfalls
fluktuierte das Signal im kürzeren Messbereich. Die Stabilität des Systems begrün-
det sich in den geringen Schwankungen und verdeutlicht die Reproduzierbarkeit über
einen Zeitraum von 14 Tagen.
Neben der Reproduzierbarkeit wurde auch die Abhängigkeit des Signals zum Proben-
volumen untersucht. Dazu wurden ADZPs mit unterschiedlichen Volumina herge-
stellt. Pro Volumen wurden je drei unabhängige Replikate vermessen und das Signal
ebenfalls kombiniert. Auch hier zeigte sich ein gleichbleibendes Signal über alle erho-
benen Messpunkte hinweg (Abbildung 19 c). Das Signal fluktuierte ebenfalls leicht
um einen stabilen Mittelpunkt. Basierend auf den Beobachtungen wurde keine Ab-
hängigkeit des Signals vom Probenvolumen festgestellt. Unterhalb von 10 µl konnten
keine verwertbaren Daten aufgenommen werden, wodurch die Volumensensitivität
des Systems bei < 10 µl begründet wird.
Damit die qualitativen Aussagen mit quantitativen belegt werden konnten, wur-
den die gewichteten Schwerpunkte für die aufgenommenen Spektren berechnet. Die
hieraus resultierten Werte für T1und T2 wurden dann mittels Varianzanylse (engl.
analysis of variance - ANOVA) auf ihre Signifikanz hin untersucht (Alpha-Niveau
5 %). Diese Analyse ergab, dass die Spektren, welche über einen Zeitraum von 14
Tagen aufgenommen wurden, keine signifikanten Unterschiede aufwiesen, weder für
T1(Abbildung 20 a1) noch für T2(Abbildung 20 a2). Auch die Analyse der Volu-
menstabilität ergab weder für T1(Abbildung 20 b1) noch für T2(Abbildung 20 b2)
signifikante Unterschiede. Diese Analyse belegte, dass die zuvor getroffenen quali-
tativen Aussagen valide waren. Demnach lieferte die untersuchte Methode belegbar
stabile Messwerte.

4.1.3 Erste Zell- und Medienmessungen

Nachdem die ADZP Messungen die Stabilität und Reproduzierbarkeit des Mess-
systems erfolgreich bestätigt hatten, wurden die ersten Zell- und Medientestungen
durchgeführt. Bedingt durch die Sequenzparameter waren die erzeugten Daten auf
einem Gitter zwischen 1 ms und 15 s in beiden Dimensionen T1 und T2 skaliert. Die
Messungen zeigten, dass die relevanten Daten jedoch im Bereich zwischen 1 und 5
Sekunden für T1 und 0,1 bis 4 Sekunden für T2 lagen. Daher wurden alle nachfolgen-
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Abbildung 20 – Statistische Analyse zu den durchgeführten ADZP Stabilitätsmessungen: Für die in Ab-
bildung 19 aufgeführten Stabilitätsmessungen wurden die gewichteten Schwerpunkte berechnet, um die qualitativen
Aussagen zu quantifizieren. Für die Messung der Langzeitstabilität (a) ergaben sich weder für die T1-(a-1) noch für
die T2-Werte(a-2) statistisch signifikante Unterschiede. Auch für die Analyse des Probevolumen (b) ergaben sich
weder für die T1-(b-1) noch für die T2-Werte(b-2) signifikante Unterschied. Dies bestätigte die zuvor aufgestellte
Hypothese, dass die untersuchte Messmethode zeitlich stabile Ergebnisse lieferte. Auch bestätigte sich hierdurch,
dass das Probenvolumen keinen Einfluss auf die erhobenen Messwerte nahm. Für die statistische Analyse wurde
eine Varianzanalyse (engl. analysis of variance - ANOVA) gepaart mit einem Tukey’s test für den direkten Ver-
gleich der zu untersuchenden Gruppen durchgeführt. Es wurde ein Alpha-Niveau von 5 % angenommen. Abbildung
adaptiert von [122].

den Darstellungen zum Zweck der Übersichtlichkeit der 2D-Korrelationsspektren
auf diesen Bereich zugeschnitten. Beim Vergleich zwischen Proben, welche nur das

Zellkulturmedium enthielten (Abbildung 21 a), und Proben, welche sowohl Medium
als auch Zellen enthielten (Abbildung 21 b), wurde ersichtlich, dass die Medien-
proben nur einen einzelnen großen Signalpeak erzeugten, welcher nachfolgend als
Medienpeak bezeichnet wurde. Proben, welche neben dem Kulturmedium auch Zel-
len enthielten, wiesen neben dem Medienpeak auch weitere Peaks bei kürzeren T1-
bzw. T2-Zeiten auf. Diese wurden fortan als Zellpeak(s) bezeichnet. Die Medien-
peaks lagen typischerweise im Bereich zwischen 3 und 4 Sekunden für T1 und 2 und
3 Sekunden für T2. Die Medienpeaks lagen i. d. R. im Bereich von 0,8 und 2 Sekun-
den für T1 und 0,1 bis 0,4 Sekunden für T2.
Anhand von mehreren Messungen mit CHO-Zellen wurde anschließend die minimal
mögliche Zellzahl ermittelt, bis zu welcher das Messsignal stabil blieb. Dazu wur-
den mehrere Proben mit Zellzahlen zwischen 1*106 und 1*107 vermessen und deren
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Abbildung 21 – Erste Zellmessungen zeigten zwei Gruppen an Signalpeaks und ermöglichten die Bestim-
mung der minimal messbaren Zellzahl: Erste Messungen mit C2C12-Zellen zeigten, dass sich das detektierbare
Signal in zwei deutlich abgegrenzten Bereichen gliedert. Ein Bereich lag bei 3 - 4 Sekunden in T1 und 2 - 3 Sekun-
den in T2. Das Signal trat bei jeder Messung auf, auch wenn keine Zellen enthalten waren (a). Aus diesem Grund
repräsentiert es die Mediumskomponente der Probe und wurde dementsprechend als Mediumspeak bezeichnet. So-
bald Zellen in der Probe enthalten waren (b), traten zusätzlich zum Mediumspeak weitere Signalpeaks auf, welche
jedoch bei kürzeren T1- (1 – 3 Sekunden) und T2- (1*10-1 – 4*10-1 Sekunden) Zeiten lagen. Da diese Signalanteile
ausschließlich dann auftraten, wenn Zellen in der Probe enthalten waren, wurden sie als ‚Zellpeak(s)’ bezeichnet.
Anhand einer Messreihe mit CHO-Zellen wurde die minimal detektierbare Zellzahl bestimmt. Dazu wurden Proben
mit 1*106, 3*106, 6*106, 8*106 und 1*107 Zellen je Probe vermessen und deren Signal in T1 und T2 verglichen.
Der Signalverlauf zeigte (c), dass das Signal bei > 3*106 in seiner Position sehr stabil blieb, auch wenn die Streu-
ung in der Breite zunahm. Bei Proben mit ≥ 3*106 Zellen streuten die Zellpeaks weniger in T1- und T2-Richtung,
bekamen in T1 jedoch deutlich längere Relaxationszeiten. Außerdem nahm die Amplitude des Mediumspeaks deutlich
zu. Beim Vergleich unterschiedlicher Zelllinien z. B. CHO und L929 (d), wurde deutlich, dass die unterschiedli-
chen Zellzahlen bei gleichem Probenvolumen unterschiedlich große Zellpellets und dementsprechend unterschiedlich
großem Medienüberstand erzeugten (gestrichelte Linien in d markieren Zellen-Medien-Grenze). Basierend auf die-
sen Beobachtungen wurde die minimal detektierbare Zellzahl auf ≥ 3*106 festgesetzt. Abbildung adaptiert von [122].

Signale in T1 und T2 aufgetragen (Abbildung 21 c). Dabei zeigte sich, dass die beob-
achteten Zell- und Medienpeaks ab einer Zellzahl von 3*106 augenscheinlich stabil
blieben (Abbildung 21 c). Unterhalb dieser kritischen Zellzahl driftete die Zellpeaks
deutlich in Richtung des Medienpeaks, dessen Intensität zudem sichtbar zunahm.
Daher wurde eine Zellzahl von ≥ 3*106 Zellen pro Probe festgelegt. Wenn nicht an-
derweitig definiert, wurden dementsprechend 5*106 Zellen pro Messung verwendet,
da dies dem Kriterium von ≥ 3*106 Zellen entsprach und außerdem für alle übli-
chen Zelltypen eine realistische Zellzahl darstellt, welche in der Zellkultur erreicht
werden kann. Abhängig vom verwendeten Zelltyp und dessen Größe, korreliert diese
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minimale Zellzahl mit dem zuvor beschriebenen minimalen Detektionsvolumen (sie-
he 4.1.2).
Um die qualitativen Aussagen quantitativ zu belegen, wurden auch hier die gewichte-
ten Schwerpunkte der betrachteten Spektren berechnet und die entsprechenden T1-
bzw. T2-Zeiten statistisch miteinander verglichen. Auch hier wurde eine ANOVA
(Alpha-Niveau 5 %) gepaart mit einem Tukey’s Test für diese Analyse verwendet.
Die Analyse zeigte, dass die T1-Werte für Proben, welche 1*106 Zellen enthielten,
signifikant länger waren, als für Proben, welche mehr als 1*106 Zellen enthielten
(Abbildung 22a). Zwischen den anderen untersuchten Zellzahlen konnte kein sta-
tistisch signifikanter Unterschied detektiert werden. Bei der Untersuchung der T2-
Werte, konnten im Gegensatz zu T1 keine signifikanten Unterschiede detektiert
werden (Abbildung 22b). Diese Analysen bestätigten die zuvor getroffenen, qualita-
tiven Aussagen und legten den Schluss nahe, dass eine Zellzahl von ≥ 3*106 stabile,
reproduzierbare Messungen zuließen.

Abbildung 22 – Statistische Analyse der Signalstabilität relativ zur gemessenen Zellzahl: Für die Analy-
se wurden die gewichteten Schwerpunkte der untersuchten Spektren berechnet und mittels ANOVA (Alpha-Niveau
5 %) gepaart mit einem Tukey’s Test statistisch verglichen. Diese Analysen zeigten, dass Proben, welche 1*106

Zellen enthielten, signifikant längere T1–Zeiten aufwiesen im Vergleich zu Proben mit ≥3*106 Zellen (a). Pro-
ben mit ≥3*106 Zellen, zeigten in der statistischen Analyse keine signifikanten Unterschiede (b). Beim Vergleich
der T2–Zeiten konnten keine statistisch signifikanten Unterschiede detektiert werden. Diese Ergebnisse legten den
Schluss nahe, dass die zuvor getroffenen, qualitativen Aussagen zutreffend waren und eine Zellzahl von ≥3*106

reproduzierbare Ergebnisse lieferte. nb = 4; ns : nicht signifikant; * : p-Wert ≤ 0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ :
p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001
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4.1.4 Zusammenfassung

Die gewählten Sequenz- und Messparameter erzeugten ein Signal, welches validiert
durch Phantommessungen (siehe 4.1.2) sowohl reproduzierbar als auch stabil war.
Erste Zellmessungen zeigten einen dem Medienanteil zuordenbaren Bereich, wel-
cher als Medienpeak bezeichnet wurde. Der Signalbereich des Zellanteils wurde als
Zellpeak(s) bezeichnet. Durch vergleichende Messungen wurde die Stabilität des Si-
gnals auf Zellzahlen von ≥ 3*106 Zellen pro Probe festgesetzt (siehe 4.1.3). Daraus
resultierte eine Zellzahl von 5*106 Zellen, welche soweit nicht anderweitig gekenn-
zeichnet für jede durchgeführte Zellmessung galt. Um die Darstellung der Daten
übersichtlicher zu gestalten, wurde fortan das Korrelationsspektrum in den Abbil-
dungen auf den relevanten Signalbereich von T1 = 1 5 Sekunden und T2 = 0,1 4
Sekunden zugeschnitten.
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4.2 Etablierung einer Robotikplattform
Bedingt durch die Messsequenz dauerte die Messung einer Probe ca. 30 min. Un-
ter optimalen Bedingungen limitierte dies die maximal mögliche Probenzahl pro 8 h
Arbeitstag auf 16. Unter realistischen Bedingungen reduzierte sich diese Zahl auf
etwa fünf bis sechs Proben pro Tag. Für eine zuverlässige Auswertung der erho-
benen Daten mittels maschinellem Lernen war es jedoch wichtig, einen möglichst
großen Datensatz an zellbasierten MR-Messungen zu erheben. Es gibt unterschied-
liche theoretische Annahmen wie groß ein Datensatz sein sollte, um die enthaltenen
Klassen mittels maschinellem Lernen gut vorhersagen zu können. Manche Autoren
gehen dabei von etwa dem Faktor 50 - 1000 der vorherzusagenden Klassen aus, was
im Fall dieser Arbeit (10 vorherzusagende Zelltypen) mindestens 500 Datenpunkte
bedeuten würde [123, 124]. Andere Quellen gehen wiederum vom 10- [125 127] oder
sogar 50- [128] Fachem der im neuronalen Netzwerk enthaltenen Gewichte aus. Das
heißt, hier würde die Größe des Datensatzes direkt mit dem der Architektur des
verwendeten KNN korrelieren.
Um diesen Größenordnungen an Daten gerecht werden zu können, wurde entschie-
den, einen autonom operierenden Probenwechsler zu entwickeln, welcher die Proben
eigenständig prozessiert und somit den möglichen Durchsatz von Proben pro Ar-
beitstag signifikant steigert.

4.2.1 Aufbau der Robotikplattform

Zentrale Komponente der Robotikplattform war der Roboterarm Braccio der Firma
Arduino. Die Steuerung erfolgte ebenso wie die des MR-Scanners über die wissen-
schaftliche Programmiersprache MATLAB® (siehe 3.2.3). Die Probenröhrchen wur-
den in die Probenbox gestellt, in der an jeder Position ein Mikroschalter verbaut war
(Abbildung 23 c). Dieser gab das Signal an MATLAB® weiter. Durch konische Auf-
sätze, wie z. B. beim Heizblock (Abbildung 23 d), wurden die Ungenauigkeiten des
Roboterarmes ausgeglichen.
Durch das einfache Design der Plattform war es möglich, jeden auftretenden Fehler
schnell und effizient zu beheben. Hierdurch erreichte der Roboterarm eine Zuverläs-
sigkeit von 100 %, d. h. er verlor zu keinem Zeitpunkt eine Probe bzw. prozessierte
alle eingegebenen Proben erfolgreich. Dies ermöglichte es, den Roboter ohne Aufsicht
laufen zu lassen. Die Probenbox bot Platz für bis zu 12 Proben, deren vollständige
Prozessierung ca. 6 h dauerte. Wenn die Aufbereitung der kultivierten Zellen entspre-
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Abbildung 23 – Aufbau der verwendeten Robotikplattform: Als zentraler Roboterarm wurde der Braccio-Roboter
der Firma Arduino verwendet (a-1). Dieser war – wie alle anderen Bauteile – auf einer Plastikplatte verschraubt.
Der Greifer des Roboterarmes wurde neu entwickelt und mittels SLA-3D-Druck hergestellt (b). Gesteuert wurde
der Roboterarm über einen Arduino Mega Mikrokontroller (a-2), welcher per USB mit einem Laptop verbunden
war (a-3). Ebenso wie die Konsole des MR-Scanners (a-7), welche wiederum den Magneten des Scanners (a-8)
steuerte, wurde auch der Mikrokontroller über MATLAB® angesteuert. Die Proben wurden in die Probenbox (a-4)
eingegeben, in welcher Mikroschalter (c) verbaut waren, die das Signal an den Arduino Mega weiterleiteten. Um
die Proben bereits auf 37 °C vorzutemperieren, wurden sie nach der Probenbox vom Roboterarm automatisch in
einen Heizblock (a-5) gestellt. Auf diesem waren Führungskoni (d) angebracht, welche die Ungenauigkeiten des
Roboterarmes kompensierten. Als einzige Komponente war der Signalverstärker (LNA) nicht auf der Plastikplatte
verankert (a-6) sondern nur über Kabel mit der Konsole bzw. dem Magneten des MR-Scanners verbunden. Abbildung
adaptiert von [122].

chend geplant wurde, war es so möglich, an einem Arbeitstag anstelle der vorherigen
fünf bis sechs bis zu 24 Proben zu vermessen. Dies entsprach verglichen mit einer
manuellen Prozessierung einer Steigerung um den Faktor 4 - 5.
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4.2.2 Validierung der Probentemperierung

Da die Relaxationszeiten in der MR sehr temperaturabhängig sind, war es von es-
senzieller Bedeutung, dass die Probentemperatur der des Magneten entsprach, um
mögliche Störeffekte zu minimieren. Zudem war es wichtig, dass die Probe ent-
sprechend vortemperiert wurde, damit ein mögliches Equilibrieren der Probe nicht
während der Messung stattfand und somit das Signal veränderte.

Abbildung 24 – Validierung der Probentemperierung im Heizblock und dem Magneten des MR-Scanners:
Um mögliche Temperatureffekte während der Messung ausschließen zu können, war eine vollständige Temperierung
der Probe auf 37 °C wichtig. Dazu wurde ein optisches Laserthermometer mit einer Glasfasersonde verwendet. Die
entsprechend präparierte Probe wurde von Eiswasser (= 0 °C) auf 37 °C im Heizblock vorgewärmt und, sobald die
Zieltemperatur erreicht war, in den MR-Scanner transferiert (a). Dabei wurde festgestellt, dass es eine Tempera-
turdifferenz von 1 °C zwischen MR-Magneten und Heizblock gab, woraufhin der Heizblock entsprechend angepasst
wurde. Wenn die Probe aus dem Magneten genommen wurde, fiel die Temperatur innerhalb von 15 – 25 min auf
RT (ca. 22 °C) ab (b). Um genauere Einblicke in den Prozess zu erhalten, wurde dieselbe Probe mehrere Male
nacheinander vom Eiswasser aufgewärmt und anschließend wieder abgekühlt. Dies wurde sowohl für den Heizblock
(c) als auch den Magneten des MR-Scanners durchgeführt (d). Aus diesen Daten wurde anschließend ausgewertet,
wie lange es dauerte, bis die Probe die Zieltemperatur erreichte. Sowohl für den Heizblock (e) als auch für den
Magneten (f) blieb diese Zeit bei unter 10 min, auch wenn der Heizblock mit ca. 7 min die Probe schneller vorheizte
als der Magnet (f) mit etwa 8,5 min. Basierend auf diesen Beobachtungen wurde die Zeit zum Vortemperieren auf
mind. 10 min festgelegt.

Da die optimale Kulturtemperatur von Zellen bei 37 °C liegt, waren auch die Ma-
gneten des MR-Scanners für die Arbeit mit Zellen auf diese Temperatur eingestellt.
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Um mögliche Temperatureffekte zu vermeiden, wurden auch die Proben vor den
Messungen auf 37 °C geheizt. Wenn die Probe zuerst im Heizblock vorgewärmt wur-
de, zeigte sich, dass die Probe im Heizblock bereits nach 6 7 Minuten auf die
Zieltemperatur angewärmt war. Wenn sie die gewünschten 37 °C erreicht hatte und
in den MR-Magneten transferiert wurde, sank die Temperatur auf 36 °C innerhalb
von weniger als einer Minute ab und blieb anschließend stabil bei dieser Temperatur
(Abbildung 24 a). Wenn die Probe aus dem Scanner genommen und bei RT gela-
gert wurde, sank die Temperatur innerhalb von 15 25 min auf die entsprechenden
22 °C ab (Abbildung 24 b). Um genauere Einblicke in den Temperierungsvorgang
zu erhalten, wurde dieselbe Probe mehrere Male nacheinander vom Eiswasser im
Heizblock (Abbildung 24 c) bzw. den MR-Magneten (Abbildung 24 d) aufgeheizt.
Die entstandenen Daten wurden daraufhin untersucht, wie lange es dauerte, bis die
Probe von 0 °C auf das angestrebte Ziel von 37 °C gekommen war. Dabei wurde deut-
lich, dass beide Methoden das Vorheizen im Heizblock (Abbildung 24 e) oder das
Vorheizen im MR-Magneten (Abbildung 24 f) in weniger als 10 min abgeschlossen
waren, auch wenn die Temperierung im Heizblock mit ca. 7 min etwas schneller war
als im Magneten mit 8,5 min. Aufgrund dieser Erkenntnis wurde im Automatisie-
rungsprozess festgelegt, dass die Probe zuerst mind. 10 min im Heizblock vorgeheizt
werden sollte und anschließend erneut 10 min im MR-Magneten. Dadurch wurde
sichergestellt, dass es zu keinen Temperatureffekten während der Messung kommen
würde.

4.2.3 Zusammenfassung

Um den Messdurchsatz von fünf bis sechs Proben pro Tag auf ein vier- bis fünffaches
davon zu steigern, wurde eine kostengünstige Automatisierungslösung entwickelt und
validiert (siehe 3.2.3.2). Diese basierte auf dem kommerziell verfügbaren Roboterarm
Braccio. Der Greifer des Roboters wurde für den konkreten Anwendungsfall neu
entwickelt und mittels SLA-3D-Druck hergestellt (siehe 4.2.1). Die Temperierung der
Proben wurde validiert und alles in einem einheitlichen Prozessablauf festgehalten
(siehe 4.2.2). Durch diesen war es der Roboterplattform möglich, bis zu 24 Proben
an einem Arbeitstag autonom zu vermessen.
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4.3 MR-Messung von Zelllinien
Im Vergleich zu primären Zellen werden Zelllinien als potenziell unsterblich angese-
hen. Das bedeutet, sie zeigen weniger Alterungseffekte als primäre Zellen und können
folglich länger und reproduzierbarer kultiviert werden. Daher wurde entschieden, die
ersten Messungen mit Zelllinien und nicht mit primären Zellen durchzuführen.

4.3.1 Messungen von drei Zelllinien

Nachdem bereits erste, vorläufige Messungen mit Zelllinien durchgeführt worden
waren (siehe 4.1.2 und 4.1.3), wurde entschieden, mit drei Zelllinien namentlich
den CHO-, MDA231- und K562- Zellen einen größeren Datensatz aufzubauen, um
daran eine Klassifizierung testen zu können. Wie bereits erwähnt, wurden pro Probe
5*106 Zellen in einem Volumen von 50 µl vermessen (siehe 3.2.4.1 und 4.1.3).

Abbildung 25 – Vergleich der Zellpeak-Schwerpunkte von den drei Zelllinien CHO, MDA231 und K562: Die
Zelllinien wurden mehrfach gemessen (CHO nb = 61; MDA231 nb = 57; K562 nb = 57) und die Schwerpunkte von
den entsprechenden Zellpeaks gegeneinander aufgetragen. Dabei zeigte sich, dass sich v. a. die CHO-Zellen durch
ihre kürzeren T1- und T2-Zeiten deutlich gegen die anderen beiden abgrenzten. Die MDA231 und K562 waren nicht
so deutlich abgrenzbar. Sie ergaben zwar gut erkennbare Cluster, diese verschwammen jedoch leicht ineinander, was
eine eindeutige Abgrenzung erschwerte. Wenn die Cluster in T1 (violin plot rechts) bzw. T2 (violin plot oben) separat
geplottet wurden, zeigte sich, dass sich die MDA231 und K562 in ihrer Verteilung v. a. in T2 ähnelten, während
die MDA231 in T1 deutlich enger gruppiert lagen und nur wenige Punkte mit längeren T1-Zeiten aufwiesen.

Für den Vergleich der gemessenen Daten der CHO-, MDA231- und K562-Zellen wur-
den die Schwerpunkte der Zellpeaks bestimmt und deren Positionen in einem Scat-
terplot miteinander verglichen. Die Medienpeaks waren nicht mitberücksichtigt, da
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sie ausschließlich die Medienkomponente der Probe repräsentierten und folglich nur
wenig Veränderungen zwischen den Zelllinien zeigen würden.
Der Vergleich der dargestellten Schwerpunkte zeigte erste Unterschiede zwischen
den untersuchten Zellen. Diese Unterschiede waren v. a. bei den CHO-Zellen am
offensichtlichsten. Dort clusterten die Medienpeaks deutlich abgegrenzt von den
MDA231- und K562-Zellen. Einige wenige Messungen streuten in längere T1- und
T2-Zeiten und damit näher an die übrigen Zellen heran. Dieser Unterschied war für
die MDA231 und K562 nicht so deutlich erkennbar. Für diese beiden Zelllinien waren
zwar ebenfalls zwei distinkte Cluster erkennbar, jedoch lagen diese sehr nah anein-
ander und die Grenzlinie wurde unscharf (Abbildung 25-Mitte). Wenn der 2D-Plot
auf die einzelnen Dimensionen projiziert wurde und als violin-plot dargestellt wurde,
waren die Ähnlichkeiten bzw. Unterschiede zwischen den Zellen in Bezug auf die
Position der Zellpeak-Schwerpunkte ebenfalls deutlich sichtbar. Hier konnte man
erkennen, dass sich die Zelllinien MDA231 und K562 in T2 (Abbildung 25-Oben)
stärker ähnelten als in T1 (Abbildung 25-Rechts).

4.3.2 Erweiterung der Messungen auf zehn Zelllinien

Die beschriebenen Beobachtungen würden eine erste Klassifizierung basierend auf
den erhobenen MR-Korrelationsspektren bereits zulassen. Daher wurde beschlos-
sen, die Messungen auf bis zu zehn Zelllinien zu erweitern. Dabei war die Auswahl
der Zelllinien hauptsächlich dadurch begründet, welche in der Zellbank des Lehr-
stuhls für Tissue Engineering vorhanden waren. Bei der Auswahl wurde auch darauf
geachtet, adhärent wachsende und nicht-adhärent wachsende Zelllinien (sog. Suspen-
sionszelllinien) sowie Zelllinien aus unterschiedlichen Spezies und mit unterschiedli-
cher Morphologie zu verwenden (Abbildung 26).
Aufgrund von experimentellen Bedingungen war der abschließende Datensatz an er-
hobenen Messdaten nicht ausgeglichen. Das bedeutet, dass nicht jede Zelllinie gleich
häufig enthalten war (Abbildung 27). Es wurde jedoch sichergestellt, dass von jeder
Zelllinie mindestens 16 unabhängige, biologische Replikate gemessen worden waren.
Die abschließende Datenbank bestand aus 339 unabhängigen Messungen, welche
über die zehn verwendeten Zelllinien verteilt erhoben wurden.

Um die erhobenen Daten besser vergleichen zu können, wurde für jede Zelllinie ein
separater contour plot angefertigt, welcher alle erhobenen 2D-Korrelationsspektren
zugeschnitten auf den relevanten Bereich darstellte (Abbildung 28). Die Replikate
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wurden dabei übereinander projiziert. Dabei war auffällig, dass bei allen gemesse-
nen Zelllinien der Mediumspeak ähnlich ausgeprägt war und außerdem in T2 stärker
streute als in T1-Richtung. Alle Zellen zeigten einen deutlich abgegrenzten Bereich
bei kürzeren T1- und T2-Zeiten, in welchem die Zellpeaks lokalisiert waren. Hier zeig-
ten sich deutliche Unterschiede zwischen den unterschiedlichen Zelllinien. Die CHO-
und C2C12-Zellen zeigten einen eng gruppierten Bereich für Zellpeaks mit wenigen
bis keinen Ausreißern. Alle weiteren Zellen wiesen eine deutlich größere Streuung
der Messdaten auf. Die L929-, THP1-, HeLa-, HEK293T- und Vero-Zellen wiesen
häufig mehr als einen diskreten Zellpeak auf, was sich dadurch kennzeichnete, dass
deutliche Ausreißer bei längeren T1- und T2-Zeiten lagen. Einige Zelllinien, darun-
ter u. a. K562-, MDA231-, L929- und HEK293T-Zellen, wiesen sehr breite Zellpeaks
auf, welche v. a. in T2-Richtung eine Vielzahl an Messwerten enthielten.

Abbildung 26 – Mikroskopische Aufnahmen der verwendeten Zelllinien: Die Zellen unterschieden sich in der
ursprünglichen Spezies, aus welcher sie isoliert wurden, sowie aus dem entsprechenden Gewebetyp. Daher zeigten sie
unter dem Mikroskop auch deutlich unterschiedliche Morphologien. Während die meisten Zellen adhärent wuchsen,
waren die THP1 und die K562 sog. Suspensionzellen, d. h. , sie wuchsen nicht auf dem Boden der Kulturschale
an. Manche der adhärent wachsenden Zellen tendierten zur Koloniebildung, wie z. B. die Vero-, HEK293T-, CHO-
oder C2C12-Zellen, während andere, wie z. B. die HeLa- oder L929-Zellen, je nach Konfluenz der Kultur weniger
zur Koloniebildung tendierten. Unter dem Mikroskop konnte verifiziert werden, dass die Kultur nicht kontaminiert
oder anderweitig verunreinigt war. Abbildung adaptiert von [122].
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Da diese Darstellung zwar einen detaillierten Einblick in die Zusammensetzung der
Korrelationsspektren für jeden Zelltyp ermöglichte, es dem Beobachter jedoch er-
schwerte, die unterschiedlichen Zellen miteinander zu vergleichen, wurde hier ge-
nau wie bei den ersten drei Messungen in Abschnitt 4.3.1 der Schwerpunkt für die
Zellpeaks bestimmt und gemeinsam in einem scatter plot dargestellt (Abbildung 29).
So war es möglich, einen besseren Überblick über die Unterschiede zwischen den ver-
schiedenen Zelllinien zu erhalten. Während bei der Darstellung mit nur drei Zelllinien
(Abbildung 25) die Unterschiede noch recht deutlich erkennbar waren, war dies bei
dem vollen Umfang der zehn Zelllinien nicht mehr möglich. Die meisten Zelllinien
wiesen zwar deutliche Cluster auf, jedoch waren diese eng gruppiert, wie bei den
CHO-Zellen, oder über einen größeren T2-Bereich verteilt, wie bei den L929- oder
K562-Zellen. Auch bei der separaten Betrachtung der T1- und T2-Dimension wur-
den lokale Cluster in T1 sichtbar, welche deutlich abgegrenzt zu anderen lagen wie
bei CHO oder MDA231, oder aber sehr ähnlich wie Vero, L929, A549 und C2C12.
Durch diesen Vergleich wurde offensichtlich, dass eine rein optische Klassifizierung
der Zellen durch den Beobachter unmöglich ist.

Abbildung 27 – Anzahl der im finalen Datensatz enthaltenen, unabhängigen Messungen, aufgelistet für jede
Zelllinie: Da vorerst die Messungen mit nur drei Zelllinien getestet worden waren und erst anschließend die wei-
teren Zelllinien gekommen waren, führte das dazu, dass der Datensatz nicht ausgeglichen war. Das bedeutet, nicht
von jeder Zelllinie waren gleichviele Messungen enthalten. Mit mind. 16 unabhängigen, biologischen Replikaten
waren jedoch für jede Zelllinie ausreichende Datenpunkte vorhanden, um statistisch signifikante Aussagen treffen
zu können. Die drei ursprünglich gemessenen Zelllinien CHO, MDA231 und K562 waren am häufigsten vertreten,
gefolgt von den Zelllinien L929, C2C12 und THP1 mit mehr als 25 biologischen Replikaten pro Zelllinie. Mit
über 20 biologischen Replikaten waren die Zelllinien HeLa und HEK293T ebenfalls ausreichend häufig vertreten.
Abschließend waren die A549- und die Vero-Zellen mit 17 bzw. 16 biologischen Replikaten am wenigsten häufig
vertreten.
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Abbildung 28 – Separate 2D-Korrelationsspektren für jeden gemessen Zelltyp, kombiniert für alle erhobenen
Replikate: Bei der Betrachtung der Korrelationsspektren wurde ersichtlich, dass die Medienpeaks aller erhobenen
Messungen sehr stabil in ihrer Position waren. Sie streuten gleichmäßig über alle Zelllinien hinweg, v. a. in der T2-
Dimension. Die Zellpeaks der CHO- und C2C12-Zellen lagen – im Vergleich zu allen anderen Zellen – deutlich enger
gruppiert, d. h. sie wiesen eine geringere Streuung in T1 und T2 auf. Andere Zelllinien streuten deutlich stärker
in ihren T2-Werten, wie z. B. die K562-, MDA231-, L929- oder THP1- Zellen. Manche der Korrelationsspektren
wiesen auch zusätzliche Cluster auf, welche dem Zellsignal zugeordnet wurden, wie z. B. bei den HeLa-, HEK293T-
oder Vero-Zellen. Abbildung adaptiert von [122].

4.3.3 Zellalterung und Viabilität

Um sicher zu stellen, dass die beobachteten Effekte nicht in der Viabilität der Zel-
len begründet lagen, wurde eine Versuchsreihe zur Bestimmung von eben jenem
Wert durchgeführt. Hierfür wurden die Zellen in der Robotikplattform prozessiert
und ihre Viabilität nach 5 h mittels NucleoCounter gemessen. Dabei zeigte sich,
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Abbildung 29 – Scatter-plot Darstellung der Zellpeaks für den vollen Messumfang von zehn unterschied-
lichen Zelllinien: Für den besseren Vergleich wurden die Schwerpunkte der Zellpeaks gegeneinander aufgetragen.
Außerdem wurde die Projektion in T1- bzw. T2-Dimension seitlich als violin plot dargestellt. Bei den Projektio-
nen wurde deutlich, dass die Zellen in T2-Richtung nur wenige, mit dem Auge kaum differenzierbare Unterschiede
aufwiesen. In der T1-Dimension waren manche Unterschiede deutlicher sichtbar. In der 2D-Darstellung wiesen
alle Zellen zusammenhängende Cluster auf, welche jedoch – abhängig von der Zelllinie – ein geringere Streuung,
wie z. B. die CHO- oder K562-Zellen, oder eine deutlich erhöhte Streuung zeigten, wie z. B. die L929- oder HeLa-
Zellen. Aufgrund der unklaren Grenzen zwischen den Clustern war eine visuelle Klassifizierung, basierend auf den
dargestellten Daten, nicht möglich.

dass mit Ausnahme der HEK293T- und Vero-Zellen alle Zelllinien eine Via-
bilität von >90 % aufwiesen (Abbildung 30a). Die statistische Analyse der Daten
mittels ANOVA (Alpha-Niveau = 5 %) gepaart mit Tukey’s Test zeigte, dass keine
der untersuchten Zellen, außer HEK293T und Vero, signifikante Unterschiede zur
Positivkontrolle aufwiesen. Diese Beobachtungen legen den Schluss nahe, dass die
verwendete Methodik keinen Einfluss auf einen Großteil der Zellen hatte.
Um weiter zu untersuchen, welche der möglichen Kulturfaktoren (Temperatur, CO2,
Mediumversorgung) für die schwankende Viabilität verantwortlich sein könnten,
wurden diese individuell getestet (Abbildung 30b). Dabei zeigte sich, dass die Kul-
tur der Zellen bei RT signifikante Unterschiede zu den anderen Kulturbedingungen
aufwies. Sobald die Zellen bei 37 °C kultiviert wurden, was auch bei der Kultur im
MR-Scanner der Fall war, zeigten sich keine signifikanten Unterschiede mehr. Dies
galt auch für den Vergleich zur Positivkontrolle, bei welcher die Zellen direkt nach
dem Ablösen aus der Kulturflasche auf ihre Viabilität hin untersucht worden waren.
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Abbildung 30 – Untersuchung der Viabilität der verwendeten Zelllinien: Die Zellen wurden in der Roboter-
plattform prozessiert und anschließend ihre Viabilität mithilfe des NucleoCounters vermessen (nb = 3) (3.2.4.2).
Die statistische Analyse der Ergebnisse (ANOVA gepaart mit Tukey’s Test; Alpha-Niveau 5 %) zeigte, dass die
gemessenen Werte für Vero- und HEK293T-Zellen signifikant unter dem Vergleich zu den anderen dokumentierten
Werten lagen. Keine der anderen untersuchten Zellen wiesen hingegen signifikante Unterschiede zur verwende-
ten Positivkontrolle auf (a). Eine genauere Untersuchung der möglichen Ursachen für den Abfall der Viabili-
tät zeigte, dass nur die RT einen signifikanten Unterschied im Vergleich zu den anderen untersuchten Kultur-
bedingungen aufwies (b). Alle untersuchten Proben zeigten einen hoch signifikanten Unterschied zur untersuch-
ten Negativkontrolle. Bei der genaueren Betrachtung der gemessenen Einzelwerte aus b für die unterschiedlichen
Zelllinien (c) zeigten sich für HEK293T und CHO keine signifikanten Unterschiede zwischen den untersuchten
Kulturbedingungen. Bei den Vero-Zellen zeigten sich signifikante Unterschiede zwischen den Proben, welche im
Inkubator (Ink) kultiviert wurden und den Proben bei RT, ebenso wie zu den Proben, welche mit überschüssi-
gem Medium (Ü.M.) kultiviert wurden. Bei den MDA231-Zellen zeigten sich signifikante Unterschiede zwischen
RT Proben und allen anderen untersuchten Kulturbedingungen. Die Analyse der Zelldurchmesser, welche vom
Nucleocounter neben der Viabilität ebenfalls gemessen wurde, zeigte signifikante Unterschiede zwischen unter-
schiedlichen Zellen (d). Diese korrelierten jedoch nicht mit den generellen Viabilitäten aus a, da große Zelldurch-
messer, wie bei CHO-Zellen, nicht zu kleineren Viabilitäten führten und umgekehrt, kleine Zelldurchmesser wie
bei Vero, durchaus kleinere Viabilitäten hervorrafen. Abbildung adaptiert von [122]. ns : nicht signifikant; * : p-
Wert ≤ 0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001
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Da die Ergebnisse auf der Kombination aus vier unterschiedlichen Zelllinien be-
ruhen (HEK293T, CHO, Vero und MDA231), wurde eine statistische Analyse auch
auf Ebene der einzelnen Zelllinien durchgeführt (Abbildung 30c). Hier zeigte sich,
dass es keine statistisch signifikanten Unterschiede zwischen den unterschiedlichen
Kulturbedingungen für HEK293T und CHO gab. Bei den Vero-Zellen gab es v. a. im
Vergleich zu den Zellen, welche im Inkubator kultiviert wurden ebenso wie bei den
Zellen, welche mit überschüssigem Medium (Ü.M.) kultiviert wurden, signifikante
Unterschiede im Vergleich zu den restlichen Kultubedingungen. Bei den MDA231-
Zellen waren diese Unterschiede nur im Vergleich zwischen der Kultur bei RT und
allen anderen Bedingungen detektierbar. Diese Beobachtungen bestätigen, dass es
zwischen der Kultur im MR-Scanner und der optimalen Kultur im Inkubator kei-
ne statistisch detektierbaren Unterschiede für keine der Zellen gab. Das heißt der
Unterschied in den Viabilitätswerten war andersweitig begründet. Eine weitere Mög-
lichkeit war die Unterversorgung mit Zellkulturmedium.
Da die Zellen nach ihrer Zellzahl abgemessen wurden, jedoch unterschiedliche Grö-
ßen, d. h. Durchmesser, besaßen, wurde auch diese Option betrachtet. Die Analyse
des NucleoCounters gab u. a. auch einen Wert für den durchschnittlichen Durchmes-
ser der untersuchten Probe zurück (Abbildung 30d). Die statistische Analyse zeigte,
dass die untersuchten Durchmesser signifikante Unterschiede aufwiesen. Durch die
gleichbleibende Zellzahl in den untersuchten Proben korrelierten diese Durchmesser
folglich auch mit der Größe der erzeugten Zellpellets und demnach auch mit der
Menge an überschüssigem Medium in der Probe.

Auch wenn die beobachteten Effekte nicht der Viabilität der Zellen geschuldet waren,
wurde doch untersucht, wie sich eine Zellalterung auf das Signal auswirkte. Dabei ist
zu beachten, dass hier der Begriff der Zellalterung flexibler verwendet wird, als er ty-
pischerweise gebraucht wird. Normalerweise bezieht sich der Begriff der Zellalterung
in der Zellkultur auf die fortschreitende Passage der Zellen, was z. B. bei primären
Zellen Einfluss auf die Teilungsrate nehmen kann. In dieser Arbeit wurde der Begriff
der Zellalterung so definiert, dass eine Probe hergestellt und ohne Medienwechsel
bei RT gelagert wurde. Ohne Medienwechsel ist anzunehmen, dass die Zellen über
die Zeit hinweg sterben und die Viabilität der Probe deutlich abnimmt. Hierfür wur-
den mehrere Replikate von vorbereiteten Zellproben über einen Zeitraum von bis
zu 168 h oder 192 h zu mehreren Zeitpunkten im MR-Scanner untersucht. Vermes-
sen wurden die C2C12- (Abbildung 31 a), die K562- (Abbildung 31 b), die HeLa-
(Abbildung 31 c) und die L929- (Abbildung 31 d) Zellen. Die Ergebnisse der Re-
plikate wurden, wie schon bei Abbildung 19, kombiniert, damit das Resultat über-
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sichtlicher war und alle gemessenen Proben repräsentierte. Dabei zeigte sich bei allen
untersuchten Proben, dass die Medienpeaks über die Zeit hinweg zu kürzeren T1-
und T2-Zeiten drifteten und mit Ausnahme der K562-Zellen an Intensität ver-
loren und gleichzeitig in der Breite zunahmen. Die Zellpeaks tendierten zu längeren
T1- und T2-Zeiten, wohingegen dieser Trend bei den Medienpeaks nicht zu beobach-
ten war. Im Zuge der Alterung war keine Tendenz zu erkennen, dass systematisch
neue Peaks entstanden. Lediglich die schon existierenden Peaks änderten ihre Form
und Position. Aus den dokumentierten Daten lies sich der Schluss ziehen, dass die
Alterung der Probe einen sichtbaren Einfluss auf die Zusammensetzung des Signals
hatte und daher Messdaten nur unter der Berücksichtung des Probenalters evaluiert
werden sollten.

Als Negativkontrolle für die Viabilität der Zellen wurden Proben bei 95 °C für 30 min
und 300 RPM gekocht (siehe 3.2.4.2). Bei mikroskopischer Betrachtung der gekoch-
ten Proben fortan als Negativkontrolle bezeichnet waren kaum noch intakte
Zellkörper sichtbar (Abbildung 32 a), was vergleichbar mit einen Endzustand nach
langer Kulturdauer ist. Bei entsprechender Vergrößerung waren deutlich die Über-
reste zerstörter Zellen zu erkennen (Abbildung 32 a: rote Pfeile).

Abbildung 31 – Visualisierung der Zellalterung anhand einer Messreihe über bis zu 192 h: Um auftretende
Alterungseffekte zu untersuchen, wurden bei vier Zelllinien Proben über einen Zeitraum von bis zu 192 h regelmäßig
vermessen. Dabei zeigte sich, dass die Medienpeaks über den Zeitverlauf hin zu kürzeren T1- und T2-Zeiten drifteten
und dabei i. d. R. auch an Intensität verloren. Gleichzeitig stieg die Streuung innerhalb des Medienpeaks, wodurch
sie an Breite in beiden Dimensionen zunahmen. Die Zellpeaks änderten ebenfalls ihre Position, tendierten jedoch
zu längeren T1- und T2-Zeiten. Hier war der Drift v. a. unter Berücksichtigung der logarithmischen Skalierung der
Achsen jedoch nicht so deutlich wie die des Medienpeaks.
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Abbildung 32 – Etablierung und Messung von Negativkontrollen: Hierfür wurden Zellen bei 95 °C und 300 RPM
für 30 min gekocht. Die Methodik wurde anhand von NucleoCounter-Messung validiert. Die gekochten Proben –
fortan als Negativkontrollen bezeichnet – zeigten nur noch wenige intakte Zellkörper (a). Bei entsprechender mi-
kroskopischer Vergrößerung waren deutliche Fragmente von geplatzten Zellen zu erkennen (a – Ausschnitt: rote
Pfeile). Bei der Vermessung der so hergestellten Negativkontrollen, zeigte sich, dass die Medienpeaks zwar eben-
falls zu kürzeren Relaxationszeiten tendierten, dabei ihre Breite jedoch nicht veränderten (b). Die Zellpeaks der drei
untersuchten Zelllinien K562, HEK293T und CHO änderten ebenfalls ihre Position. Jedoch verlängerten sich nicht
ihre T1- bzw. T2-Zeiten, wie in Abbildung 31 beschrieben, sondern verkürzten diese. Damit konnte zwar ein Effekt
bestätigt werden, jedoch entsprach dieser nicht den zuvor beschriebenen Beobachtungen. Der Skalierungsbalken in
a entspricht 100 µm . In b entspricht die jeweils untere Linie der Lebendkontrolle und die jeweils obere Linie der
Negativkontrolle für jede gemessene Zelllinie.

Eine Überprüfung mithilfe des Nucleocounters ergab eine durchschnittliche Viabili-
tät von 3,3 %. Dies bestätigte, dass die gekochte Kultur als valide Negativkontrolle
verwendet werden konnte.
Bei der MR-Messung von entsprechend vorbereiteten Negativkontrollen
(Abbildung 32 b) bestätigte sich die bereits beschriebene Tendenz der Medienpeaks,
ihre Position in Richtung kürzerer Relaxationszeiten zu verschieben. Jedoch war
dies, anders als zuvor beschrieben, nicht bei allen Proben von einer Verbreiterung
der Peaks begleitet. Auch war im Gegensatz zu Abbildung 31 die Tendenz der
Zellpeaks nicht in Richtung von längeren, sondern von kürzeren Relaxationszeiten
gerichtet.
Nachdem die Negativkontrollen im Gegensatz zu lang kultivierten Proben
(Abbildung 31) größtenteils nur noch Zellfragmente enthielten, wurde angenom-
men, dass das resultierende Signal zwar durch die Viabilität der Zellen beeinflusst
wird, jedoch auch maßgeblich von der strukturellen Integrität der Zellen abhängt.
Durch diese Hypothese kann erklärt werden, warum sowohl Abbildung 32 als auch
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Abbildung 31 aus inaktiven bzw. toten Zellen bestehen, jedoch unterschiedliche Al-
terungserscheinungen aufweisen.

4.3.4 Zusammenfassung

Anhand erster Zellmessungen konnte gezeigt werden, dass die Schwerpunkte der Zell-
peaks möglicherweise für die Klassifizierung der Zelllinien verwendet werden können
(siehe 4.3.1). Je mehr Zelltypen in die Analyse miteinbezogen wurden, desto schwie-
riger gestaltete sich die Klassifizierung (siehe 4.3.2). Hier war es visuell nicht mehr
möglich, die Zellen eindeutig voneinander zu unterscheiden. Bei der Untersuchung
der Viabilität konnte gezeigt werden, dass alle Zellen nach einer durchschnittlichen
Prozesszeit von 5 h mit einer Viabilität von > 80 % und in den meisten Fällen so-
gar > 90 % als lebendig einzustufen waren (siehe 4.3.3). Die Schwankungen in den
Viabilitätswerten konnte v. a. über die Unterversorgung mit Medium erklärt werden
(Unterabschnitt 4.3.3). Bei der Vermessung von gealterten Proben, welche entwe-
der inaktiv oder tot waren, konnte jedoch gezeigt werden, dass längere Zeiträume
zu deutlichen Veränderungen in den Korrelationsspektren führten. Durch die Ver-
messung von etablierten Negativkontrollen konnte zwar ein Effekt bestätigt werden,
jedoch entsprach dieser nicht den dokumentierten Effekten der Zeitreihenmessung.
Daraus wurde geschlossen, dass einerseits die Viabilität bei stark gealterten Pro-
ben Einfluss auf das resultierende MR-Signal hatte, dass dieses jedoch auch von der
zellulären Integrität der untersuchten Proben abhing.
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4.4 MR-Messung von mesenchymalen
Stromazellen

Da die verwendeten Zelllinien zwar ein gut reproduzierbares Messsystem darstellten,
jedoch für die Demonstration der Methodik für die klinische Anwendung nur einge-
schränkt geeignet waren, wurden für diese Demonstration mesenchymale Stromazel-
len (MSCs) verwendet. Die MSCs werden, wie eingangs beschrieben, in zahlreichen
Studien und Therapieansätzen als Behandlung von unterschiedlichen Krankheiten
verwendet. Die verwendeten Zelllinien werden i. d. R. jedoch nicht für therapeuti-
sche Zwecke verwendet. Hierdurch stellten die verwendeten MSCs ein geeigneteres
Beispiel für die klinische Anwendung dar.
Durch ihren Stammzellcharakter konnten die MSCs in unterschiedliche Zelltypen
differenziert werden. Nachdem wie bereits in der Einleitung beschrieben (Unter-
abschnitt 2.4.1) v. a. Fettgewebe physikalisch gesehen deutliche Unterschiede im
MR-Signal zeigen sollte, wurden die MSCs in Fettzellen (Adipocyten) differenziert.

Die Zellen wurden wie in 3.2.1.4 beschrieben kultiviert. Dann wurden sie aus der
Kulturflasche abgelöst, als MR-Probe aufbereitet und durch die Robotikplattform
automatisch vermessen. Anschließend wurden die vermessenen Zellen wieder in Kul-
tur genommen und entsprechend des beschriebenen Protokolls in Adipocyten diffe-
renziert. Im Anschluss wurden die Zellen erneut im MR-Scanner vermessen.
Bei der Betrachtung unter dem Mikroskop zeigte sich, dass die differenzierten Zel-
len im Vergleich zu den undifferenzierten Zellen (Abbildung 33-b Undiff.) in-
trazelluläre Ansammlungen von Tropfen aufwiesen (Abbildung 33-b Diff.). Diese
konnten mittels der Ölrot O Färbung als Lipidtropfen und die Zellen somit als
Adipocyten identifierziert werden (Abbildung 33-b Ölrot O). Beim Vergleich der
aufgenommenen MR-Spektren fiel auf, dass die undifferenzierten Zellen einen Me-
dienpeak (Abbildung 33-a1 grüne Pfeilspitze) und einen Zellpeak (Abbildung 33-a1

gelbe Pfeilspitze) aufwiesen. Die differenzierten Zellen wiesen hingegen einen Me-
dienpeak (Abbildung 33-a2 grüne Pfeilspitze) und zwei Zellpeaks (Abbildung 33-a1

grüne und rote Pfeilspitze) auf.
Zusammen mit den mikroskopisch / histologischen Beobachtungen legte dies den
Schluss nahe, dass die gebildeten Lipidanteile der Zellen zu dieser Veränderung im
MR-Signal beigetragen hatten.
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4.5 KI-gestützte Auswertung der Daten
Die Auswertung und Analyse von Daten mithilfe von Methoden der künstlichen
Intelligenz (KI) bzw. des Machine Learnings (ML), gewinnt immer mehr an Bedeu-
tung. Da KI sehr gut darin ist Regeln und Strukturen in Daten erkennen zu können,
und diese somit effektiv und zuverlässig zu prozessieren und klassifizieren, wurde
auch in dieser Arbeit auf entsprechende Methoden zurückgegriffen. Vor allem die
Objektivität der Beurteilung der Daten macht die KI zu einem wichtigen Werkzeug
um die gemessenen Daten möglichst ohne eine Voreingenommenheit des Nutzers
(engl. bias) zu klassifizieren.

Abbildung 33 – Adipogene Differenzierung und MR-Messung von mesenchymalen Stromazellen: Wie in
Unterunterabschnitt 3.2.1.4 beschrieben, wurden die mesenchymalen Zellen kultiviert und anschließend vermessen.
Zum Vergleich wurden die Zellen vor der Differenzierung (b - ’Undiff.’) und nach der Differenzierung (b - ’Diff.’)
präpariert und vermessen. Mittels der Ölrot O Färbung konnten die gebildeten Lipidtropfen in den MSCs ange-
färbt und dadurch identifiziert werden. Auch wenn für die Differenzierung ein adaptiertes Differenzierungsprotokoll
verwendet wurde (Unterunterabschnitt 3.2.1.4), war die Differenzierung nicht zu 100 % effektiv. Beim Vermessen
der Proben wurde deutlich, dass die undifferenzierten Zellen (a1) einen Medienpeak (grüner Pfeilkopf) und einen
Zellpeak (gelber Pfeilkopf) aufwiesen. Die differenzierten Zellen hingegen wiesen reproduzierbar zwei Zellpeaks auf
(gelber und roter Pfeilkopf). Es wurden nb = 8 undifferenzierte und nt = 7 differenzierte Zellproben vermessen.
Die Skalierungsbalken in b betragen 100 µm . Abbildung adaptiert von [122].
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4.5.1 Nutzung einer Support Vector Machine für die
Klassifizierung

Wie bereits in 4.3.2 beschrieben, war es möglich, die erhobenen Korrelationsspektren
anhand der Position ihrer Zellpeaks einzuordnen. Um den Nutzer-Bias zu eliminie-

Abbildung 34 – Klassifizierung von Zellpeaks mithilfe einer SVM - Teil 1: Für die Klassifizierung mittels SVM
wurde der Schwerpunkt der Zellpeaks berechnet und – zusammen mit der Bezeichnung der Zelllinie – als Label in
den SVM-Algorithmus eingespeist. Die abgebildeten Entscheidungsgrenzen (farbige Bereiche) visualisieren die vom
SVM angelegten Grenzen, welche für die Separation der Punktwolken automatisch berechnet wurden. Es war zu
erkennen, dass mit steigender Zahl an berücksichtigten Zellen die Komplexität der Entscheidungsgrenzen stieg.
Für jeden Durchlauf wurden 50 % der Daten als Trainings- und 50 % als Testdaten verwendet, damit sichergestellt
wurde, dass für die Evaluation des trainierten Modells ausschließlich Datenpunkte verwendet wurden, die nicht für
das Training verwendet worden waren. Die Visualisierung der Entscheidungsgrenzen basierte auf der Auswertung
der Testdaten. Diesem stand die Visualisierung der Training- und Testdaten gegebnüber, um einen direkt Vergleich
zu erhalten. Aufgrund der schnellen Berechnung des SVM-Modells konnten 300 unabhängige Replikate berechnet
werden (nt = 300). Die Abbildung zeigt für jede Kombination an Zellen (a - i) einen der 300 durchgeführten
Durchläufe. Die Zusammensetzung der Trainings- und Testdaten und demnach auch die Form der Entschiedungs-
grenzen variierte zwischen jedem Durchlauf. Die Daten wurden vor der Analyse normalisiert, wodurch die Achsen
der Entschiedungsgrenzen einheitslose Werte angaben. Für die Visualisierung der Trainings- bzw. Testdaten wurden
die nicht-normalisierten Werte mit den entsprechenden T1und T2verwendet. Abbildung adaptiert von [122].



4.5. KI-gestützte Auswertung der Daten 92

ren, wurde hierfür auf eine ML-Methode zurückgegriffen, welche als Support Vector
Machine (SVM) bezeichnet wird. Der SVM-Algorithmus versucht, die Daten mit-

Abbildung 35 – Klassifizierung von Zellpeaks mithilfe einer SVM - Teil 2: Für die Klassifizierung mittels SVM
wurde der Schwerpunkt der Zellpeaks berechnet und zusammen mit der Bezeichnung der Zelllinie als Label in den
SVM-Algorithmus eingespeist. Die abgebildeten Entschiedungsgrenzen (farbige Bereiche) visualisieren die vom SVM
angelegten Grenzen, welche für die Separation der Punktwolken automatisch berechnet wurden. Es war zu erkennen,
dass mit steigender Zahl an berücksichtigten Zellen die Komplexität der Entscheidungsgrenzen stieg. Für jeden
Durchlauf wurden 50 % der Daten als Trainings- und 50 % als Testdaten verwendet, damit sichergestellt wurde, dass
für die Evaluation des trainierten Modells ausschließlich Datenpunkte verwendet wurden, die nicht für das Training
verwendet worden waren. Die Visualisierung der Entscheidungsgrenzen basierte auf der Auswertung der Testdaten.
Diesem stand die Visualisierung der Training- und Testdaten gegebnüber, um einen direkt Vergleich zu erhalten.
Aufgrund der schnellen Berechnung des SVM-Modells konnten 300 unabhängige Replikate berechnet werden (nt =
300). Die Abbildung zeigt für jede Kombination an Zellen (a - i) einen der 300 durchgeführten Durchläufe. Da
für die MSCs zwei Zellpeaks detektierbar waren, wurden nur die höchsten / prominentesten Signalpeaks für die
SVM Auswertung verwendet (j). Die Zusammensetzung der Trainings- und Testdaten und demnach auch die Form
der Entschiedungsgrenzen variierte zwischen jedem Durchlauf. Die Daten wurden vor der Analyse normalisiert,
wodurch die Achsen der Entschiedungsgrenzen einheitslose Werte angaben. Für die Visualisierung der Traings-
bzw. Testdaten wurden die nicht-normalisierten Werte mit den entsprechenden T1und T2verwendet. Abbildung
adaptiert von [122].
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hilfe einer Linie bzw. eines Vektors entsprechend der vorgegebenen Kennung (engl.
Label) zu separieren.
Die SVM wurde mittels der Programmiersprache Python durchgeführt wobei die
Schwerpunkte der Zellpeaks als Datenpunkte zum tragen kamen (siehe 3.2.5.2).
Dabei wurde für jede Probe jedoch nur ein einzelner Peak betrachtet. Falls eine
Probe mehr als einen Zellpeak aufwies, fand dieser in der Analyse keine Berücksich-
tigung. Der SVM-Algorithmus erwartete eine Normalisierung der Daten, wodurch
die Achsen der Plots nicht wie bisher in Sekunden angegeben wurden, sondern in
normalisierten und damit einheitslosen Werten (Abbildung 34, Abbildung 35).
Um die Vielseitigkeit der SVM untersuchen- und demonstrieren zu können, wurde
der Algorithmus zuerst an den bereits etablierten Zelllinien trainiert bevor er an
den MSCs getestet werden konnte. Ein möglicher Algorithmus zur Klassifizierung
der Zellen anhand ihrer 2D-T1/T2 -Zeiten muss in der Lage sein, so viele Zelltypen
wie möglich zu berücksichtigen. Daher wurde bei der Etablierung der SVM die Zahl
der inkludierten Zellen inkrementell erhöht (13). Zuerst wurden nur zwei Zelllinien
verwendet: MDA231 und CHO. Diese waren mittels der SVM mit einer Genauigkeit
von 97,98 % sehr gut voneinander zu trennen (Abbildung 34-a,Abbildung 36). Je-
doch führt bereits eine einzige zusätzliche Zelllinie (K562) dazu, dass die Genauigkeit
auf 89,3 % abfiel (Abbildung 36, Abbildung 34-b). Wenn die Zahl der inkludierten
Zellen graduierlich erhöht wurde, sank die Genauigkeit der SVM auf bis zu 50,82 %
ab (10 Zelllinien) (Abbildung 36, Abbildung 34-c bis i).

Tabelle 13: Verwendete Zelllinien: Für das Training der KNNs wurden unterschiedliche Kom-
binationen an Zelllinien verwendet.

Anzahl an
Zelllinien

Beinhaltete Zelllinien

2 CHO, K562
3 CHO, K562, HEK293T
4 CHO, K562, HEK293T, HeLa
5 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1
6 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1, A549
7 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1, A549, Vero
8 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1, A549, Vero, MDA231
9 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1, A549, Vero, MDA231, C2C12
10 CHO, K562, HEK293T, HeLa, THP1, A549, Vero, MDA231, C2C12, L929

Nachdem die SVM konzeptionell so aufgebaut ist, dass pro Probe nur ein Da-
tenpunkt berücksichtigt werden kann, lieferte die Klassifizierung der MSC-Differ-
enzierung, bei der wie schon in Abschnitt Abschnitt 4.4 beschrieben zwei Medi-
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enpeaks auftraten, sehr variable Ergebnisse (Abbildung 36, Abbildung 34-j). Zwar
lag die Genauigkeit bei durchschnittlich 62,67 %, jedoch streuten die erzielten Ge-
nauigkeiten von 100 % bis hin zu 0 %. Neben dem Aspekt, dass die SVM für eine
Fragestellung, welche auf zwei Datenpunkte zurückgeführt werden kann, ungeeignet
ist, spielte auch die geringe Datenmenge für die MSCs eine entscheidende Rolle.
Demnach stellte die SVM zwar eine durchaus geeignete Klassifizierungsmethode für
die untersuchten Zelllinien, jedoch nicht für die Klassifizierung von Entwicklungs-
stadien der MSCs dar.
Statistische Auswertungen mittels ANOVA und Tukey’s multiple comparison test
zeigten, dass nur der Vergleich von 5 vs. 6 Zelllinien, 7 Zelllinien vs. MSCs und 8
Zelllinien vs. MSCs keine signifikanten Unterschiede zeigte. Alle anderen Kombina-
tionen wiesen statistisch signifikante Unterschiede auf. Da dies in der Abbildung 36
zu unübersichtlich wäre, wurden die formellen Ergebnisse der Analyse nicht visuali-
siert, sondern nur in Textform in der Tabelle 14 angegeben.

Abbildung 36 – Performanz der trainierten SVM: Um die Leistung der verwendeten SVM bei unterschiedlichen
Zellzahlen zu testen, wurden diese inkrementell erhöht. Für jede getestete Zellzahl wurden nt = 300 unabhängige
Wiederholungen berechnet. Während die Genauigkeit bei zwei Zelllinien (CHO, K562) im Mittel noch bei 97,98 %
lag, reduzierte sie sich bei drei Zelllinien (+ HEK293T) auf 89,3 %, bei vier Zelllinein (+ HeLa) auf 84,04 %, bei
fünf Zelllinien (+ THP1) auf 72,16 %, bei sechs Zelllinien (+ A549) auf 70,34 %, bei sieben Zelllinien (+ Vero)
auf 64,25 %, bei acht Zelllinien (+ MDA231) auf 62,03 %, bei neun Zelllinien (+ C2C12) auf 62,03 % und bei 10
Zelllinien (+ L929) auf 50,82 %. Für die untersuchten MSC-Proben ergab sich im Mittel eine Genauigkeit von
62,67 %, jedoch mit einer deutlich größeren Streuung im Vergleich zu allen untersuchten Zelllinien. Die MSCs
streuten von 100 % bis 0 %. Der statistische Vergleich zwischen den dargestellten Proben ergab in fast allen Fällen
einen signifikanten Unterschied (Tabelle 14). Abbildung adaptiert von [122].
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Tabelle 14: Werte der statistischen Analyse der SVM-Performanz. Die Werte basieren auf
einem Tukey’s multiple comparison test mit einem Alpha Niveau von 5 %. CI: Konfidenzintervall

Tukey’s multiple
comparisons Test

Mittlerer
Unterschied

95,00 % CI
des Unterschieds

Unter
Schwellwert?

Angepasster
p-Wert

2 Zelllinien vs. 3 Zelllinien 0,08673 0,06647 bis 0,1070 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 4 Zelllinien 0,1394 0,1192 bis 0,1597 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 5 Zelllinien 0,2582 0,2379 bis 0,2785 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 6 Zelllinien 0,2764 0,2561 bis 0,2966 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 7 Zelllinien 0,3373 0,3170 bis 0,3575 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,3594 0,3392 bis 0,3797 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,4214 0,4011 bis 0,4416 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,4716 0,4513 bis 0,4918 Ja <0,0001
2 Zelllinien vs. MSCs 0,3531 0,3329 bis 0,3734 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 4 Zelllinien 0,05268 0,03243 bis 0,07294 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 5 Zelllinien 0,1715 0,1512 bis 0,1917 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 6 Zelllinien 0,1896 0,1694 bis 0,2099 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 7 Zelllinien 0,2506 0,2303 bis 0,2708 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,2727 0,2525 bis 0,2930 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,3346 0,3144 bis 0,3549 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,3849 0,3646 bis 0,4051 Ja <0,0001
3 Zelllinien vs. MSCs 0,2664 0,2461 bis 0,2866 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 5 Zelllinien 0,1188 0,09853 bis 0,1390 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 6 Zelllinien 0,1370 0,1167 bis 0,1572 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 7 Zelllinien 0,1979 0,1776 bis 0,2181 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,2200 0,1998 bis 0,2403 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,2820 0,2617 bis 0,3022 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,3322 0,3119 bis 0,3524 Ja <0,0001
4 Zelllinien vs. MSCs 0,2137 0,1934 bis 0,2340 Ja <0,0001
5 Zelllinien vs. 6 Zelllinien 0,01818 -0,002075 bis 0,03844 Nein 0,1231
5 Zelllinien vs. 7 Zelllinien 0,07909 0,05883 bis 0,09934 Ja <0,0001
5 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,1012 0,08099 bis 0,1215 Ja <0,0001
5 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,1632 0,1429 bis 0,1834 Ja <0,0001
5 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,2134 0,1931 bis 0,2336 Ja <0,0001
5 Zelllinien vs. MSCs 0,09491 0,07466 bis 0,1152 Ja <0,0001
6 Zelllinien vs. 7 Zelllinien 0,06091 0,04065 bis 0,08116 Ja <0,0001
6 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,08306 0,06281 bis 0,1033 Ja <0,0001
6 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,1450 0,1247 bis 0,1652 Ja <0,0001
6 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,1952 0,1749 bis 0,2155 Ja <0,0001
6 Zelllinien vs. MSCs 0,07673 0,05648 bis 0,09699 Ja <0,0001
7 Zelllinien vs. 8 Zelllinien 0,02216 0,001904 bis 0,04241 Ja 0,0193
7 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,08408 0,06383 bis 0,1043 Ja <0,0001
7 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,1343 0,1140 bis 0,1546 Ja <0,0001
7 Zelllinien vs. MSCs 0,01583 -0,004430 bis 0,03608 Nein 0,2831
8 Zelllinien vs. 9 Zelllinien 0,06192 0,04167 bis 0,08218 Ja <0,0001
8 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,1121 0,09188 bis 0,1324 Ja <0,0001
8 Zelllinien vs. MSCs -0,006333 -0,02659 bis 0,01392 Nein 0,9929
9 Zelllinien vs. 10 Zelllinien 0,05021 0,02996 bis 0,07047 Ja <0,0001
9 Zelllinien vs. MSCs -0,06826 -0,08851 bis -0,04800 Ja <0,0001
10 Zelllinien vs. MSCs -0,1185 -0,1387 bis -0,09822 Ja <0,0001
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Abbildung 37 – Vergleich unterschiedlicher Augmentierungsparameter: Um den Einfluss der unterschiedlichen
Augmentierungsparameter zu untersuchen, wurden die Daten mit einem Augmentierungsfaktor von 40 und un-
terschiedlichen Augmentierungsparametern vervielfältigt. Anschließend wurden aus den generierten *.png-Dateien
erneut der gewichtete Schwerpunkte berechnet. Als Referenz wurden die nicht-augmentierten Daten verwendet. Bei
einem Strecken / Stauchen von 1 % und einem Verschieben (engl. shift) von 1 ms resultierte dies in lokal stark
gruppierten Datenwolken. Wurde der Faktor zum Strecken / Stauchen der Daten auf 5 % erhöht, während der shift
weiterhin bei 1 ms lag, führte dies bereits zu einem leichten Versatz der einzelnen Datenpunkten. Dieser Versatz
wurde deutlich erhöht, wenn das Strecken / Stauchen bei 1 % belassen wurde, aber der shift auf 5 ms erhöht wurde.
Wurden die Datenpeaks zästzlich noch mit 5 % gestreckt / gestaucht, führte dies zu keiner erkennbaren Veränderung
der Datenpunkte im Vergleich zu 1 % Strecken / Stauchen. Wenn beide Parameter auf 10 erhöht wurden, sorgt dies
dafür, dass die – ursprünglich lokal gruppierten – Datenpunkte sehr stark abgelenkt wurden. Da bei den MSCs nur
zwei Gruppen betrachtet wurden und diese auch deutlich weniger ursprüngliche Daten beinhaltet hatten, waren die
beschriebenen Effekte zwar genauso zu beobachten, jedoch auf die gesamten Proben bezogen, nicht so ausgeprägt wie
bei den Zelllinien. Abbildung adaptiert von [122].
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4.5.2 Etablieren einer Augmentierungsroutine

Der nächste Schritt in der Klassifizierung der Zelllinien war die Verwendung von
künstlichen neuronalen Netzwerken (KNNs). Ein häufig disktuierter Aspekt in der
Performanz der KNNs ist deren Bedarf an ausreichend Trainingsdaten. Um diesem
Bedarf nachkommen zu können, war es notwendig, die Menge der verwendbaren
Daten zu maximieren. Da die Erzeugung von biologischen Replikaten zeit- und ma-
terialaufwendig war und somit trotz der Etablierung der Robotikplattform nicht
die notwendige Anzahl von mehreren hunderten oder tausenden Messungen getä-
tigt werden konnten, wurde hierfür eine Methode des ML verwendet, welche häufig
im Zusammenhang mit KNNs Anwendung findet, nämlich die Datenaugmentierung.

Um den Augmentierungsprozess zu visualisieren, wurden von den augmentierten
Daten erneut die gewichteten Schwerpunkte berechnet und in einem Scatterplot (se-
pariert nach Zelllinien und MSCs) dargestellt. Es wurden unterschiedliche Werte für
die Augmentierungsparameter gewählt. Für jeden Durchlauf wurden die Daten mit
einem Augmentierungsfaktor von 40 vervielfacht. Die Visualisierung (Abbildung 37)
zeigte, wie die Augmentierung mit 1 % Stauchen / Strecken (engl. stretch) und 1 ms
verschieben (engl. shift) sehr lokal gruppierte Signalcluster bildete. Die gegebenen
Werte wurden hierbei gleichmäßig für T1 und T2 angewendet. Wenn das Strecken /
Stauchen auf 5 % erhöht wurde und das Verschieben gleich blieb, führte dies dazu,
dass die Datenpunkte anfingen stärker auseinander zu driften. Dies wurde durch das
Erhöhen des shift (Verschieben) Parameters auf 5 ms noch deutlich verstärkt. Hier
war kaum eine Änderung zu erkennen, wenn zusätzlich auch das Strecken / Stau-
chen auf 5 % angehoben wurde. Bei 10 % Strecken/Stauchen und 10 ms shift traten
zahlreiche Datenpunkt deutlich außerhalb des ursprünglichen Signalbereiches auf,
wodurch die Signalcluster deutlich verschwammen.
Dieselben Effekte konnten auch für die MSCs beobachtet werden, auch wenn hier
die Signalcluster weniger fusionierten, da die Zahl der Signalpunkte kleiner war.
Durch diese Beobachtungen lies sich bereits eine erste Vermutung für die Perfor-
manz der KNN basierend auf diesen unterschiedlichen Augmentierungsparametern
aufstellen. Da v. a. der shift-Parameter Einfluss auf die visuelle Trennbarkeit der
Datenpunkte hatte, wurde angenommen, dass eine Augmentierung der Daten mit
mehr als 5 ms shift vermutlich einen signifikanten Einfluss auf die Trennbarkeit der
Proben haben könnte.
Aufgrund der unterschiedlichen Einflüsse wurden nachfolgend die Augmentierungs-
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parameter und -faktoren für den konkreten Anwendungsfall optimiert.

4.5.3 Etablieren und Testen eines künstlichen neuronalen
Netzwerks zur Klassifikation von MSCs

Für die zuvor verwendete SVM musste die Komplexität der Daten stark reduziert
werden. Die Datenmatrix von 300x300 Datenpunkten wurde durch die Schwerpunkt-
berechnung auf einen einzelnen Wert herunter gerechnet. Dies ermöglichte auf der
einen Seite die effiziente Kalkulation und Klassifizierung der Daten, allerdings ver-
nachlässigte diese Form der Klassifizierung auch die Anzahl, Form und Ausrichtung
der individuellen Signalpeaks.
Daher war der logische nächste Schritt die komplette Datenmatrix mit 300x300
Werten zu klassifizieren. Hierfür wurden künstliche neuronale Netzwerke (KNN)
verwendet.
Die Architektur des verwendeten VGG-Netzwerks nutzte zu Beginn mehrere Fal-
tungsschichten (engl. convolutional layer), um die Daten zu interpretieren. Anschlie-
ßend verwendet es klassische voll-vernetze (engl. full-connected / dense) Schichten,
um die anaylsierten Daten zu klassifiizieren.
Basierend auf dieser Theorie wurde in Python durch Jannik Stebani (Fraunhoer
IIS) eine entsprechende Umgebung erstellt, in welcher basierend auf der Prinzip
des VGG-Netzwerks sämtliche Parameter, wie z. B. die Anzahl der convolutional
layer, deren Ausprägung, die verwendeten Aktivierungsfunktionen, die Art der Nor-
malisierung, die Anzahl und Größe der Klassifikationsschichten, die drop-out-Rate
oder die Position und Anzahl an Pooling Schichten. Außerdem ermöglichte es, die
erstellte Umgebung, die Datenmatrix, auf einen beliebigen Abschnitt zu zuschneiden
und lieferte eine Möglichkeit, die eingelesenen Daten auf die gewünschte Anzahl an
Augmentierungen zu reduzieren, ebenso wie nur definierte Zellen in den Trainings-
prozess zu inkludieren. Sie ermöglichte auch die Aufteilung der Daten in Trainings-
und Validierungsdaten, wobei sie berücksichtigte, dass jeder erstellte Datensatz auch
die gewünschten Zellen enthielt und nicht durch Zufall ein Zelltyp im Training nicht
berücksichtigt wurde.
Um die gegebene Fragestellung optimal bearbeiten zu können, war es notwendig, für
die untersuchten Zelllinien und die MSCs separate Modelle für die Klassifizierung
zu trainiern.
Aufgrund der Komplexität der verwendeten neuronalen Netzwerke und der damit
verbundenen Vielzahl an (Hyper-) Parametern wurde von einer individuellen Eva-
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luation der einzelnen Parameteroptimierungen in dieser Arbeit abgesehen, da dies
keinen inhaltlichen Mehrwert für die hier gestellte Fragestellung geliefert hätte. Auch
ist diese Anpassung niemals zu 100 % abgeschlossen, sondern könnte immer weiter
verfeinert werden. Da die hier verwendeten Modelle gute bis sehr gute Ergebnisse
lieferten, wurde deren Architektur zu einem bestimmten Zeitpunkt eingefroren und
weiterhin so verwendet (Unterunterabschnitt 3.2.7.1).

4.5.3.1 Einfluss des Medienpeaks auf die Trainingsgenauigkeit des KNN
für die Klassifizierung von MSCs

Um den Einfluss des Medienpeaks auf das Signal zu untersuchen, wurde die 300x300
Datenmatrix auf den Bereich des Zellpeaks zugeschnitten. Hierzu wurde der Medi-
enpeak weggeschnitten (engl. crop), so dass die Daten nicht mehr aus dem vollen
300x300 Raster bestanden (T1= 0 3,0079 s; T2= 0 0,4062 s). Anschließend wurde
ein KNN mit der etablierten Architektur auf diesen Daten trainiert und das Ergeb-
nis mit dem der nicht zugeschnittenen Daten verglichen.
Dies wurde exemplarisch für 1 % Strecken / Stauchen und 5 ms Versatz getestet.
Hierfür ergab sich im Vergleich ein signifikanter Unterschied zwischen den Daten
(Tabelle 15). Demnach beeinflusste der Medienpeak der untersuchten MSC-Proben
die Leistung des KNN deutlich. Folglich wurde für die weitere Analyse der MSC-
Daten der Medienpeak, sofern nicht anderweiting erwähnt, immer entfernt und das
Training nur auf den Signalbereich des / der Zellpeaks aufgebaut.

Tabelle 15: Vergleich der KNN-Leistung bei zugeschnittenen vs. nicht zugeschnittenen
Daten von MSCs. Der statistische Vergleich mittels t-Test zeigte, dass die das Wegschneiden
des Medienpeaks eine signifikante Verbesserung der KNN Genauigkeit zur Folge hatte.

1 % Strecken / Stauchen
1 ms Versatz
Augmentierungsfaktor = 5
nt = 10

Mittelwert (n = 10) (Kein crop / crop) 38,89 % / 85 %
Standardabweichung 15,04 % / 22,5 %

Ungepaarter t-Test
P Wert < 0,0001
P Wert Zusammenfassung ****
Unterschiede zwischen Mittelwerten - 0,4611 ±0,08559
95 % Konfidenzintervall - 0,6409 bis - 0,2813
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4.5.3.2 Testen der KNN-Performanz für die Klassifikation von MSCs

Für die Optimierung des KNN-Trainings wurden für jede getestete Kondition zehn
unabhänige Trainingsdurchläufe (nt = 10) trainiert. Für die Analyse wurden die
resultierenden Genauigkeiten der Trainingsdurchläufe mittels ANOVA und Tukey’s
multiple comparison Test statistisch auf Unterschiede hin untersucht.
Bei der Analyse der Augmentierungsfaktoren (Abbildung 38-a) zeigte sich, dass aus-
schließlich der Vergleich von Daten, welche nicht augmentiert wurden, signifikant
niedrigere Genauigkeiten lieferte als Modelle, welche auf einer Augmentierung mit
einem Augmentierungsfaktor von > 0 basierten. Dies bekräftigte die Notwendigkeit
für eine Augmentierung der gemessenen Daten. Da es statistisch keinen Unterschied
machte, wie häufig die Daten augmentiert wurden (Abbildung 38), wurde ein Aug-
mentierungsfaktor von fünf als Standardwert für die Augmentierung der MSC-Daten
für die weiteren Analysen angenommen.
Beim Vergleich der unterschiedlichen Augmentierungsparameter konnten keine si-
gnifikanten Unterschiede gemessen werden (Abbildung 38-b). Demnach war es für
die Genauigkeit des trainierten Modells unerheblich, wie die Werte für die Aug-
mentierungsparamter gewählt wurden. Dies passte zur Beobachtung aus 4.5.2, in
der beschrieben wurde, dass aufgrund der geringen Probenzahl die Gruppen der
gewichteten Schwerpunkte durch die Augmentierung nicht so stark ineinander ver-
schwommen. Aufgrund der durchschnittlichen Genauigkeit der Parameterkombina-
tionen (Tabelle 16) wurde 5 % Strecken / Stauchen und 1 ms Versatz als Standard-
parameter für die Augmentierung der MSC-Daten gewählt.
Für die Evaluation des KNN-Trainings mit den zuvor definierten Augmentierungs-
werten (Augmentierungsfaktor = 5; Strecken / Stauchen = 5 %; T1/ T2-Versatz
= 1 ms), wurden die Verlustfunktion der Trainingsdurchläufe (Abbildung 38-c) und
die Genauigkeit der Testdurchläufe (Abbildung 38-d) verwendet. Die Verlustfuktion
war bereits nach drei bis fünf Epochen auf ein Minimum abgefallen, ebenso wie die
Genauigkeit der Testdurchläufe nach der selben Zeit auf ein Maximum angestiegen
war. Während die Testgenauigkeit im Mittel (nt = 10) bei etwa 85 % lag, war deren
Standardabweichung über den kompletten Trainingsdurchlauf hinweg relativ hoch
(Abbildung 38-d - leicht transparenter Bereich). Durch die geringe Ausgangszahl
an gemessenen Proben lag die Vermutung nahe, dass die wechselhafte Leistung auf
eine Varianz in der Zuweisung der Trainings- und Testdaten zurückzuführen war. Je
nachdem wie diese durch den Algorithmus zusammengestellt worden war, führte dies
zu einem vorteilhaften oder nicht vorteilhaften Testergebnis. Dies wurde auch in der
Konfusionsmatrix (Abbildung 38-e) deutlich. Zwar war hier zu erkennen, dass ein
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Großteil der untersuchten Proben korrekt zugeordnet worden waren, jedoch gab es
auch einige undifferenzierte Proben, welche fälschlicherweise als differenzierte Pro-
ben vorhergesagt worden waren. Auch diese Werte basierten auf einer Mittelung aus
nt = 10.
Die beschriebenen Metriken und Beobachtungen legen den Schluss nahe, dass es
möglich war, differenzierte von undifferenzierten MSCs mit einer Genauigkeit von
durchschnittlich 85 % nicht-invasiv voneinander zu trennen.

Tabelle 16: Durchschnittliche Genauigkeit für den Vergleich von unterschiedlichen
Augmentierungsparameter Kombinationen. Auch wenn keine statistisch signifikanten Un-
terschiede detektierbar waren, lag die Kombination aus 1 % Strecken / Stauchen und 5 ms Versatz
mit 85 % Genauigkeit am höchsten. STD = Standardabweichung

Parameterkombinationen Durchschnittliche Genauigkeit
(nt = 10)

1 % / 1 ms 83,33 % (STD = 17,57 %)
1 % / 5 ms 85 % (STD = 22,50 %)
5 % / 1 ms 73,89 % (STD = 26,20 %)
5 % / 5 ms 76,67 % (STD = 20,92 %)
5 % / 10 ms 74,44 % (STD = 18,92 %)
10 % / 5 ms 81,11 % (STD = 13,15 %)
10 % / 10 ms 81,11 % (STD = 20,89 %)

4.5.4 Etablieren und Testen eines künstlichen neuronalen
Netzwerks zur Klassifikation von Zelllinien

Wie bereits zuvor für die Klassifizierung der MSC-Entwicklung wurde für die Klas-
sifizierung der Zelllinien ein modifiziertes-VGG Netzwerk verwendet. Bereits in der
Analyse mittels SVM war deutlich geworden, dass schon ein Zellpeak ausreichte, um
die aufgenommenen Daten effizient klassifizieren zu können, je nach Kombination
und Anzahl der zu klassifizierenden Zelllinien. Mit diesem Vorwissen war es möglich,
die Anzahl der Faltungsschichten im KNN auf vier anstelle von sieben zu reduzieren
und so den Trainingsprozess zu beschleunigen.

4.5.4.1 Testen der KNN-Performanz für die Klassifikation von Zelllinien

Um wie bereits zuvor bei den MSCs die Leistung des trainierten KNN-Modells
quantifizieren zu können, wurde die finale Genauigkeit basierend auf den Testdaten
berechnet. Diese gab an, wie wahrscheinlich es war, dass das trainierte Modell den
korrekten Zelltyp vorhersagte. Hierfür wurden für jede getestete Kondition zehn un-
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abhängige, technische Replikate (nt = 10) berechnet und die gemessene Genauigkeit
mittels ANOVA und Tukey’s multiple comparison Test auf signifikante Unterschiede
hin untersucht.

Abbildung 38 – Optimierung der Augmentierungsroutine und Evaluation der Leistung des KNN zur Klassi-
fizierung von MSCs: Die Optimierung der Augmentierungsfaktoren (a) zeigte, dass die Menge der Augmentierung
unerheblich war. Statistisch signifikante Unterschiede waren nur für den Vergleich zwischen nicht-augmentierten
und augmentierten Daten messbar. Bei der Evaluation der Augmentierungsparameter (b) waren keine signifikan-
ten Unterschiede detektierbar. Demnach war es für die Leistung des KNN unerheblich, wie stark die Datenpeaks
im angegebenen Bereich gestaucht / gestreckt bzw. verschoben wurden. Die durchschnittliche Genauigkeit bei 5 %
Strecken / Stauchen und 1 ms T1- bzw. T2-Versatz lag im Mittel mit 85 % am höchsten. Als Metrik für die Analyse
des KNN-Trainingserfolges dienten v. a. die Trainings-Verlustfunktion (c) wie auch die Testgenauigkeit (d). Beide
Verläufe erreichten ihren finalen Wert nach etwa drei bis fünf Durchläufen (Epochen). Im Vergleich zur Verlust-
funktion wies die Genauigkeit jedoch eine relativ hohe Standardabweichung auf, was ggf. durch die Zuordnung der
Trainings- und Testdaten begründet werden kann. Diese Abweichung war auch in der Konfusionsmatrix (e) erkenn-
bar. Zwar war der Großteil der Proben korrekt zugeordnet, jedoch war auch ein Teil der undifferenzierten Zellen
fälschlicherweise als differenzierte vorhergesagt. nt = 10 für alle Teilabbildungen. ns : nicht signifikant; * : p-Wert ≤
0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001;Abbildungadaptiertvon[122].
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Bei der Analyse der unterschiedlichen Augmentierungsfaktoren bei 10 Zelllinien (Ab-
bildung 39-a) zeigte der Vergleich, dass die unaugmentierten Werte im Vergleich zu
den augmentierten Werten signifikant schlechtere Ergebnisse lieferten. Dabei war
es unerheblich, wie häufig die Daten augmentiert wurden. Keine der untersuchten,
augmentierten Proben lieferte signifikante Unterschiede im Vergleich zu anderen,
augmentierten Datensätzen. V. a. der Unterschied zu den nicht augmentierten Da-
ten begründete die Bedeutung der Augmentierung für die Leistung des trainierten
KNN zur Klassifizierung der MSCs. Diese Beobachtung konnte auch für eine gerin-
gere Zahl an untersuchten Zelllinien bestätigt werden (Abbildung 39-c). Jedes Mal
wies nur der Vergleich zwischen den nicht augmentierten Daten und allen weiteren
Proben signifikante Unterschiede auf.
Für die Analyse der Augmentierungsparameter wurden ebenfalls je Kondition zehn
unabhängige Netzwerke trainiert (nt = 10) und deren Genauigkeiten miteinander
verglichen. Es zeigten sich statistisch signifikante Unterschiede beim Vergleich zwi-
schen den Proben, welche mit 1 ms Versatz augmentiert wurden (sowohl für 1 %
als auch 5 % strechen / stauchen) im Vergleich zu allen anderen Konditionen. Die
anderen Konditionen (5 ms, 10 ms, 5 %, 10 %) zeigten untereinander keine signifi-
kanten Unterschiede. Dies legte den Schluss nahe, dass v. a. der Versatz in T1 und
T2 ausschlaggebend für die Genauigkeit des trainierten Netzwerks war. Dies unter-
stützte auch die Hypothese, welche in 4.5.2 aufgestellt wurde, nämlich dass v. a. der
Versatz zu einer gestiegenen Unschärfe in den Daten führte. Da die Genauigkeit bei
mehr als 1 ms Versatz signifikant sank, wurden die optimalen Augmentierungspara-
meter für die Spektren der Zelllinien auf 5 % Strecken / Stauchen und 1 ms Versatz
festgelegt.

Wie schon bei der Klassifizierung der Zelllinien mittels SVM wurde auch hier für die
unterschiedliche Anzahl an zu klassifizierenden Zellen unabhängige Modelle berech-
net (nt = 10). Die unterschiedlichen Durchläufe zeigten die sinkende Leistung des
Netzwerks mit zunehmender Zahl an zu klassifizierenden Zelllinien (erkennbar an
der steigenden Zahl der Missklassifizierungen bzw. der sinkenden Zahl der korrekten
Klassifizierungen) (Abbildung 40 / Abbildung 41 / Abbildung 42). Auch war dies
an der Anzahl an Epochen abzulesen, welche es brauchte, um den finalen Wert der
verwendeten Metriken (Verlustfunktion und Genauigkeit) zu erreichen. Für die Zu-
sammensetzung der Zellproben wurden für nahezu jede Zahl an zu klassifizierenden
Zelllinien alle möglichen Kombinationen gemessen. I. d. R. zeigte der statistische Ver-
gleich zwischen den Ergebnissen jedoch keine detektierbaren Unterschiede. In diesen
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Abbildung 39 – Testen von unterschiedlichen Augmentierungsfaktoren und -parametern auf die Performanz
der etablierten KNN-Architektur zur Klassifizierung von Zelllinien: Für die Evaluation von unterschiedlichen
Augmentierungsfaktoren wurden je Augementierungsfaktor zehn unabhängige Netzwerke trainiert (10 Zelllinien; nt

= 10) und deren resultierende Genauigkeit statistisch mit einander verglichen (ANOVA und Tukey’s Test mit
Alpha-Niveau von 5 %) (a). Dabei zeigte sich, dass es keine signifikanten Unterschiede zwischen allen verwendeten
Augmentierungsfaktoren gab. Jedoch gab es einen signifikanten Unterschied im Vergleich zu den nicht augmentierten
Daten (Augmentierunsfaktor = 0). Auch beim Vergleich von anderen verwendeten Zelllinien blieb diese Beobachtung
bestehen (c). Dasselbe Vorgehen wurde für die Evaluation der Augmentierungsparameter verwendet (b). Für jeden
Parameter wurden ebenfalls zehn unabhängige Trainingdurchläufe durchgeführt (nt = 10). Die statistische Analyse
zeigte, dass es v. a. zwischen den Proben mit 1 ms Versatz und allen anderen zu statistisch relevanten Unterschieden
kam. Das Strecken und Stauchen hatte keinen signifikanten Einfluss auf die Genauigkeit des trainierten Modells.
Basierend auf diesen Ergebnissen wurden die Augmentierungsparameter für die Spektren der Zelllinien auf 5 %
Strecken / Stauchen und 1 ms Versatz festgelegt. Abbildung adaptiert von [122]. ns : nicht signifikant; * : p-Wert ≤
0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001

Fällen wurde dann die Kombination an Zellen verwendet, welche im Mittel (nt =
10) den höchsten Durchschnittswert aufwies.
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Aus den verwendeten Metriken (Testgenauigkeit und Trainingsverlustfunktion) war
ersichtlich, dass mit steigender Zahl an zu klassifizierenden Zellen zwar der Zeit-
punkt des Erreichens des Genauigkeitsmaximums mehr oder weniger gleich blieb,
dieses im Wert jedoch deutlich abnahm. Sobald mehr als drei Zelllinien klassifiziert
werden sollten, erreichte die Trainingsverlustfunktion nicht mehr vor dem Ende des
Trainingsprozesses ihr Minimum. Außerdem reduzierte sich die Steigung der Ver-
lustfunktion mit zunehmender Zahl an Zelllinien, sodass auch der finale Wert der
Verlustfunktion stetig größer wurde. In weiterführenden Untersuchungen (4.5.4.3)
wurde jedoch deutlich, dass die Verdopplung der Trainingszeit von 12 auf 25 Epo-
chen, tendenziell bessere Ergebnisse lieferte, diese Unterschiede jedoch statistisch
nicht signifikant belegbar waren. Demnach führte zwar die gestiegene Zahl an zu
klassifizierenden Zelllinien zu einem vermeintlichem Bedarf an längerem Training,
jedoch hätte dieses auch keine signifikant höheren Genauigkeiten erzielt.

4.5.4.2 Einfluss der drop-out-Rate auf die Leistung des KNN

Die drop-out-Rate konnte im verwendeten Framework für die Klassifikation indivi-
duell angepasst werden. Die verwendeten Werte spiegelten relative Werte in Prozent
wider. Um die optimalen Werte zu definieren, wurde das Training für die Klassifizie-
rung der MSCs und Zelllinien mit insgesamt vier unterschiedlichen drop-out-Werten
durchgeführt (0 % = Kein drop-out; 25 %; 50 %; 75 %). Für jeden Wert wurden zehn
unabhängige KNNs trainiert (nt = 10) und deren resultierende Genauigkeit gemit-
telt. Diese Mittelwerte wurden anschließend mittels ANOVA (Alpha-Niveau = 5 %)
und Tukey’s Multiple Comparison Test verglichen.
Die Auswertung zeigte für die getesteten MSCs, dass ab einer drop-Out Rate von
75 % die Genauigkeit des trainierten KNNs signifikant absank. Auch wenn die restli-
chen drop-out-Raten keine signifkanten Unterschiede zeigten, lag der Mittelwert bei
25 % drop-out (59 %; nt = 10) jedoch deutlich unter dem von ohne (w/o) drop-out
(81,55 %; nt = 14) und 50 % drop-out (78,33 %; nt = 10) (Abbildung 44-a).
Bei der Analyse der Daten der Zelllinien zeigten sich ebenfalls nur im Vergleich zu
75 % drop-out signifikante Unterschiede. Im Gegensatz zu den MSCs, waren diese
Unterschiede jedoch im Vergleich zu allen anderen drop-out-Raten (w/o: 91,62 %;
25 %: 92,81 %; 50 %: 91,71 %) mit einemp-Wert von < 0,001 messbar (Abbildung 44-
b).
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Abbildung 40 – Performanz des KNN zur Klassifikation von Zelllinien (Teil 1): Zur Evaluation der Leis-
tung des KNNs wurden die Konfusionsmatrix, die Testgenauigkeit und Trainingsverlustfunktion verwendet. Bei der
Klassifizierung von nur zwei Zelllinien (a) wurden nahezu in allen der durchgeführten Testläufe (nt = 10) alle
Zellen korrekt zugeordnet. Die gemessene Genauigkeit erreichte bereits nach zwei Trainingsepochen ihr Maximum
und die Verlustfunktion war nach vier bis sechs Epochen auf ein Minimum abgefallen. Bei der Klassifikaton von
drei Zelllinien (b) wurden auch nahezu alle der Zellen in den durchgeführten zehn Wiederholungen korrekt klas-
sifiziert. Im Gegensatz zur Klassifizierung von zwei Zelllinien erreichte die Trainingsgenauigkeit erst nach vier
Trainingsepochen ihr Maximum und auch die Verlustfunktion war etwa nach acht Trainingsepochen auf ihr Mini-
mum abgefallen. Dieser Trend führte sich auch bei der Klassifizierung von vier Zelllinien (c) weiter. Hier stieg die
Genauigkeit nach etwa sechs bis acht Epochen auf einen relativ konstanten Wert an. Auch wenn die Verlustfunk-
tion nach zehn Epochen augenscheinlich noch nicht auf ihren finalen Wert abgefallen war, wurde zum Zwecke der
Vergleichbarkeit das Training nach 12 Epochen abgebrochen. Die Menge an Missklassifizierungen lag, basierend auf
der Konfusionsmatrix, in etwa auf demselben Niveau wie bei der Klassifizierung von vier Zelllinien. Die Werte der
Konfusionsmatrix repräsentieren den Mittelwert nach nt = 10. Abbildung adaptiert von [122].
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Abbildung 41 – Performanz des KNN zur Klassifikation von Zelllinien (Teil 2): Bei der Klassifizierung von
fünf Zelllinien stieg die Anzahl an missklassifizierten Zellen in der Konfusionsmatrix etwas an (d). Dies wurde
auch durch eine kleinere finale Trainingsgenauigkeit deutlich. Im Vergleich zur Klassifizierung von vier Zelllinien,
blieb der Zeitpunkt in etwa gleich, bei welchem der finale Wert der Genauigkeit erreicht wurde. Die Verlustfunktion
viel hingegen etwas weniger steil ab und war, wie schon bei c, nach 12 Epochen nicht auf ihren minimalen Wert
abgefallen. Der beschriebene Trend setzte sich auch für die Klassifizierung von sechs (e) und sieben (f) Zelllinien
fort. Mit steigender Anzahl zu klassifizierenden Zellen stieg auch die Zahl an missklassifizierten Zellen in der
Konfusionsmatrix. Die Testgenauigkeit erreichte ihr Plateau immer um denselben Zeitpunkt (ca. sechs bis acht
Epochen), jedoch mit immer weiter sinkendem Maximum und die Steigung der Trainingsverlustfunktion flachte
immer weiter ab. Die Werte der Konfusionsmatrix repärsentieren den Mittelwert nach nt = 10. Abbildung adaptiert
von [122].
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Abbildung 42 – Performanz des KNN zur Klassifikation von Zelllinien (Teil 3): Wie bereits in Abbildung 41
beschrieben, setzte sich auch für die Klassifizierung von acht (g), neun (h) und zehn (i) Zelllinien der Trend
fort, dass mit steigender Zahl an zu klassifizierenden Zelllinien zwar die Testgenauigkeit ihr Maximum nach etwa
sechs bis acht Epochen erreicht hatte, dieses jedoch immer geringer wurde. Die sinkenden Genauigkeit spiegelte
sich auch in der Zahl an missklassifizierten Zellen in der Konfusionsmatrix wider. Außerdem flachte die Steigung
der Trainingsverlustfunktion immer weiter ab, sodass deren Wert bei 12 Epochen mit zunehmender Anzahl an zu
klassifizierenden Zelllinien immer größer wurde. Die Werte der Konfusionsmatrix repärsentieren den Mittelwert
nach nt = 10. Abbildung adaptiert von [122].
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Abbildung 43 – Vergleich der resultierenden Genauigkeiten der trainierten KNNs bei unterschiedlicher
Anzahl von Zelllinien: Die Evaluation der finalen Testgenauigkeit der trainierten KNNs zeigte, dass diese mit
der Anzahl an zu klassifizierenden Zelllinien, wie bereits in Abbildung 40, Abbildung 41, Abbildung 42 gezeigt,
sank. Anfänglich lag die Testgenauigkeit bei 98 % (2 Zelllinien) und sank dann bis auf 50 % (10 Zelllinien) ab.
Der statistische Vergleich von zehn unabhänigen Trainignsdurchläufen (nt = 10) zeigte, dass die meisten Kom-
binationen an Zelllinien signifkante Unterschiede zueinander aufwiesen. Abbildung adaptiert von [122]. ns : nicht
signifikant; * : p-Wert ≤ 0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001

Die beschriebenen Beobachtungen legten den Schluss nahe, dass in der vorliegenden
Fragestellung, eine zu hohe drop-out-Rate die Leistung des KNN signifikant beein-
flussen konnte. Da für die Klassifizierung der MSCs die gewählten drop-out-Raten
offenbar keinen Einfluss bzw. ggf. sogar einen negativen Einfluss auf die finale Leis-
tung des KNNs haben konnten und die graphische Auswertung der Trainingsläufe
zeigte, dass es zu keinem erkennbaren Overfitting kam, wurde für deren Klassifi-
zierung entschieden, keine drop-out-Layer zu verwenden. Für die Klassifikation der
Zelllinien zeigten sich keine signifikanten Unterschiede zwischen den drop-out-Raten
< 75 %. Da hier jedoch eine drop-out-Rate mit 25 % im Mittel (nt = 10) die höchste
Genauigkeit lieferte, wurde entschieden für die Klassifikation der Zelllinien fortan
drop-out-Schichten mit einer drop-out-Rate von 25 % zu verwenden.

4.5.4.3 Einfluss der Anzahl an Trainingsepochen auf die Leistung des
KNN

Die Leistung eines KNN hängt maßgeblich auch von der Anzahl an Trainingsepo-
chen ab, welche verwendet wurde, um das Modell zu trainieren. Ab einem gewissen
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Abbildung 44 – Einfluss der drop-out-Rate auf die Performanz des KNN: Für die Evaluation des Einflusses
der drop-out-Rate wurden, je getestetem Wert, zehn unabhänige Trainingsdurchläufe für die etablierten KNN Ar-
chitekturen durchgeführt. Für die MSCs (a) zeigte der statistische Vergleich der resultierenden Genauigkeiten, dass
eine drop-out-Rate von 75 % zu signifikant schlechteren Ergebnissen führte – im Vergleich zu einem Training ohne
drop-out-Layer. Für die Klassifizierung von drei Zelllinien (b) zeigten sich erneut für eine drop-out-Rate von 75 %
signifikant schlechtere Ergebnisse der KNN-Trainings. Hier war jedoch der Vergleich zu jeder getesteten drop-out-
Rate signifikant unterschiedlich. ns : nicht signifikant; * : p-Wert ≤ 0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤
0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001

Zeitpunkt, der je nach Fragestellung, Trainingsdaten und verwendeten Architektur,
sehr variabel ist, verändern sich die verwendeten Metriken nicht mehr stark. Ab
diesem Zeitpunkt kann dann das Training gestoppt werden. Dies impliziert auch,
dass ein längeres Training nicht immer ein zuverlässigeres Netzwerk erzeugt. Daher
sollte für ein KNN-Training auch immer die Anzahl der Trainingsepochen validiert
werden.
Hierfür wurde ein Netzwerk mit der etablierten Architektur auf den Daten trainiert.
Dabei wurden die Ergebnisse für die augmentierten Daten (10 Zelllinien, 5 % Stre-
cken / Stauchen und 1 ms Versatz) gemittelt (nt = 10) und über unterschiedliche
Augmentierungsfaktoren hinweg für 12 und 25 Trainingsepochen aufgetragen und
statistisch verglichen (Abbildung 45-a).

Es zeigte sich dabei, dass zwar für jeden getesteten Augmentierungsfaktor das Trai-
ning mit 25 Epochen tendenziell bessere Ergebnisse (d. h. höhere Genauigkeiten)
lieferte, jedoch zeigte die statistische Analyse keine signifikanten Unterschiede (Ab-
bildung 45-a).
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Abbildung 45 – Einfluss der Anzahl an Trainingsepochen auf die Performanz des KNN: Der Datensatz aus 10
unterschiedlichen Zelllinien wurde mit 5 % Strecken / Stauchen und 1 ms Versatz unterschiedlich häufig augmentiert
und die resultierende Genauigkeit bei einer Trainingsdauer von 12 und 25 Epochen verglichen. Außer bei einem
Augmentierungsfaktor von 0 zeigten sich keine statistisch signifikanten Unterschiede zwischen den unterschiedlichen
Trainingslängen (Tabelle 17). Abbildung adaptiert von [122].

Nur der Vergleich der nicht augmentierten Daten zeigte, dass hier ein längeres Trai-
ning mit 25 Epochen signifikant bessere Ergebnisse lieferte (Tabelle 17). Dies beleg-
te erneut die Beobachtungen, welche bereits in 4.5.4.1 beschrieben wurden, nämlich
dass jede Form der Augmentierung zu signifikant verbesserten Ergebnissen führte.

Tabelle 17: Durchschnittliche Werte und Ergebnisse des t-tests je Augmentierungs-
faktor für den Vergleich von 12 und 25 Trainingsepochen. Beim Vergleich der gemessenen
Genauigkeiten für 10 Zelllinien und unterschiedlichen Augmentierungsfaktoren bei einer Trainings-
dauer von 12 bzw. 25 Epochen zeigte sich, dass nur die nicht augmentierten Daten signifikante
Unterschiede aufwiesen. Bei allen weiteren getesteten Augmentierungsfaktoren waren keine signi-
fikanten Unterschiede zwischen den unterschiedlichen Epochenzahlen festzustellen.

Aug. Faktor
= 0

Aug. Faktor
= 5

Aug. Faktor
= 10

Aug. Faktor
= 20

Aug. Faktor
= 40

Mittelwert (n = 10)
(12 / 25 Epochen)

37,28 % /
45,87 %

51,78 % /
52,95 %

50,85 % /
51,42 %

51,41 % /
53,73 %

50,44 % /
52,58 %

Standardabweichung
(12 / 25 Epochen)

3,161 % /
3,962 %

3,324 % /
3,876 %

5,177 % /
4,597 %

4,197 % /
2,784 %

5,805 % /
4,283 %

Ungepaarter t-Test
p-Wert <0,0001 0,4752 0,7965 0,1635 0,3619
p-Wert Zusammenfassung **** ns ns ns ns
Unterschiede zwischen Mit-
telwerten

0,08587
±0,01603

0,01178
±0,01615

0,005731
±0,02189

0,02314
±0,01593

0,02134
±0,2281

95 % Konfidenzintervall 0,05220 bis
0,1195

-0,02215 bis
0,04570

-0,04027 bis
0,05173

-0,01032 bis
0,05660

-0,02659 bis
0,06927
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4.5.4.4 Einfluss von Medienpeaks auf die Leistung des KNN

Neben der Architektur des Netzwerks spielte auch die Aufbereitung der Daten eine
wichtige Rolle in der Genauigkeit der Klassifizierung. Hiermit ist nicht die Aufberei-
tung der Messdaten durch das Messsystem gemeint, sondern welche Anpassungen an
den Messdaten vorgenommen werden können, nachdem sie final durch das Messsys-
tem ausgegeben wurden. Hierzu zählte v. a. das Zuschneiden der Daten auf definierte
Bereiche. Mit dieser Methode sollte untersucht werden, inwiefern die einzelnen Si-
gnalpeaks die Leistung des KNNs positiv oder negativ beeinflussen.
Hierzu wurde der Medienpeak weggeschnitten (engl. crop), sodass die Daten nicht
mehr aus dem vollen 300x300 Raster bestanden (T1= 0 3,0079 s; T2= 0 0,4062 s).
Anschließend wurden erneut zehn unabhängige Modelle je Zellkombination trainiert
und deren Genauigkeiten statistisch mit denen der Modelle verglichen, welche auf
nicht zugeschnittenen Daten basierten (Abbildung 46).

Abbildung 46 – Einfluss des Medienpeaks auf die Leistung des etablierten KNN: Um den Einfluss des Me-
dienpeaks auf die Genauigkeit des trainierten Modells zu testen, wurden die Trainings- und Testdaten auf den
Bereich zwischen T1= 0 – 3,0079 s und T2= 0 – 0,4062 s zugeschnitten (engl. crop). Dies wurde für jede Kombina-
tion an Zellen einzeln getestet und das Ergebnis aus zehn unabhängigen Trainingsdurchläufen (nt = 10) statistisch
mittels ANOVA (Alpha Niveau = 5 %) und Tukey’s multiple comparison Test verglichen. Dabei zeigten sich keine
statistisch signifikanten Unterschiede zwischen den zugeschnittenen und nicht zugeschnittenen Trainings- und Eva-
luationsdurchläufen. Der Vergleich der jeweiligen Mittelwerte zeigte zwar, dass i. d. R. die Modelle, welche auf den
zugeschnittenen Daten beruhten, höhere Genauigkeiten erzielt hatten, jedoch waren diese Unterschiede statistisch
nicht messbar. Abbildung adaptiert von [122].

Die Analyse (ANOVA mit Alpha-Niveau von 5 % kombiniert mit Tukey’s multiple
comparison Test) zeigte keine signifikanten Unterschiede. Zwar lagen die durch-
schnittlichen Genauigkeiten der Modelle, welche auf den zugeschnittenen Daten ba-
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sierten, höher im Vergleich zu den nicht zugeschnittenen Modellen, jedoch ohne
detektierbare Signifikanz.
Da das Zuschneiden der Daten auf den Medienpeak das Risiko mit sich brachte, in
zukünftigen Experimenten ggf. mögliche Einflüsse von Signalen außerhalb des ak-
tuell definierten Bereiches zu vernachlässigen, wurde entschieden, die Daten vorerst
nicht weiter zu zuschneiden.

4.5.5 Zusammenfassung

Anhand von Daten, welche von weit verbreiteten Zelllinien wie auch mesenchymalen
Stromazellen erhoben wurden, wurde untersucht, ob diese mittels Methoden des Ma-
chine Learnings (ML) klassifiziert werden können. Hierfür wurden unterschiedliche
Hyperparameter, wie z. B. die drop-out-Rate oder die Anzahl der verwendeten Trai-
ningsepochen optimiert und statistisch miteinander verglichen. Außerdem wurde der
Einfluss der erwähnten Zell- und Medienpeaks beschrieben. Die finale Architektur
des KNN und der SVM ermöglichte eine Klassifizierung der Zelllinien bzw. der MSCs
mit einer Genauigkeit von bis zu 98 %, je nach Zusammensetzung der Daten.

4.6 Leistung der SVM im Vergleich zum KNN
Nachdem im vorangegangenen Abschnitt (4.5) die Architektur und das Training ei-
nes KNN bzw. SVM zur Klassifizierung von Zelllinien und MSCs angepasst wurde,
sollte abschließend untersucht werden, inwiefern sich die aufgezeigten Klassifizie-
rungslösungen statistisch voneinander unterscheiden.
Hierfür wurden die erzielten Genauigkeiten der verwendeten Kompositionen von
Zelllinien und MSCs statistisch miteinander verglichen (Abbildung 47). Außer beim
Vergleich der MSCs kam es zu keinen statistisch signifikanten Unterschieden. Sowohl
bei der SVM wie auch beim KNN sank die Genauigkeit mit zunehmender Zahl an
berücksichtigten Zelllinien von anfänglich fast 100 % auf ca. 50 % ab. Auch wenn die
angewandten statistischen Tests (ANOVA mit 5 % Signifikanzniveau gekoppelt mit
Tukey’s multiple comparison Test) für die Zelllinien keine Signifikanzen anzeigten,
war v. a. für eine geringe Anzahl an Zelllinien die Streuung der Daten für die
SVM erkennbar größer als für die entsprechenden KNN-Trainingsdurchläufe (nt =
10).
Nur beim Vergleich der MSC-Proben zeigten die statistischen Tests signifikante Un-
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terschiede mit p < 0,0001 an. Demnach war hier die Genaugikeit des KNN gegenüber
dem der SVM signifikant höher.
Diese Beobachtungen legten den Schluss nahe, dass es für die Klassifikation der Zell-
linien keinen statistischen Unterschied machte, welcher ML-Algorithmus verwendet
wurde. Bei der Klassifikation der MSCs war das KNN demnach der SVM deutlich
überlegen.

Abbildung 47 – Abschließender Vergleich der Genauigkeit der Klassifikation mittels SVM und KNN: Der
statistische Vergleich der Leistung von KNN und SVM zeigte, dass es für die Klassifizierung von Zelllinien keine
signifikanten Unterschiede gab, d. h. dass in beiden Fällen im Mittel die Leistung der Klassifizierung sehr ähnlich
war. Für die Klassifizierung der MSC-Differenzieungen, wies das verwendete KNN im Vergleich zur verwendeten
SVM signifikant höhere Genauigkeiten auf. Auch war die Streuung der gemessenen Genauigkeiten beim KNN im
Vergleich zur verwendeten SVM deutlich geringer. Demnach stellte das KNN für diese Fragestellung die geeignetere
Herangehensweise dar. Alle Daten basieren auf nt = 10; Abbildung adaptiert von [122]. ns : nicht signifikant; * : p-
Wert ≤ 0,05; ∗∗ : p − W ert ≤ 0,01; ∗ ∗ ∗ : p − W ert ≤ 0,001; ∗ ∗ ∗∗ : p − W ert ≤ 0,0001
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5 Diskussion

5.1 Zuverlässigkeit der Messdaten
Im Jahr 2018 gab es weltweit etwa 36.000 klinische MR-Scanner, zu denen jährlich
etwa 2.500 hinzukommen [129]. Aufgrund dieser Vielzahl an Messungen sind die
Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit von Messungen eines der höchsten Ziele in
der MR. Weltweit werden passende Phantome verwendet, um die korrekte Funkti-
onsweise der MR-Scanner zu verifizieren [130]. Diese Phantome können entweder der
Verifizierung von Strukturen dienen [131] oder bei quantitativer MR der Verifizie-
rung der erhobenen Messwerte [132, 133]. Ähnlich wie in Abschnitt 4.1, bestehen die
Phantome meist aus einem Geliermittel, versetzt mit chemischen Substanzen, um
die T1- und T2-Werte entsprechend anzupassen [134]. Wie auch in der vorliegenden
Arbeit werden im klinischen Kontext i. d. R. Routinemessungen mit entsprechenden
Phantomen durchgeführt, um sicher zu stellen, dass die Hard- und Software nach wie
vor zuverlässig arbeiten. Daher ist es wichtig, dass das Phantom seine chemischen
und biophysikalischen Eigenschaften nicht verändert [135 137]. Nur unter Berück-
sichtigung dieser Phantommessungen kann ein möglicher Effekt in den Messungen
richtig eingeordnet werden.
Für eine Beurteilung der Daten wurden auch in dieser Studie Phantommessungen
durchgeführt (siehe 4.1.2). Die Phantommessungen dienten hier nicht der Vergleich-
barkeit unterschiedlicher Systeme wie dies in anderen Studien häufig der Fall
ist [138 140] , sondern der Evaluation der Stabilität der Messungen. Anhand der
Phantome war auch das Rauschverhalten des Systems gut zu erkennen. Wie in Abbil-
dung 19 dargestellt, fluktuierten die Daten sichtbar um einen konstanten Mittelwert.
Dieser Fluktuation könnten unterschiedliche Ursachen zugrunde liegen. Eine mögli-
che Ursache wäre ein Fehler in der Vorbereitung der Proben. Durch den Hersteller
wird die Abweichung der verwendeten Pipetten mit 2 % angegeben [141]. Die ver-
wendeten Pipetten wurden stets durch eine qualifizierte Firma justiert, sodass eine
Abweichung von mehr als 2 % auf Fehler durch den Präparator begründet wären.
Da die Messungen mit kurzen Abständen (d. h. wenigen Minuten) (Abbildung 19-
a) und längeren Abständen (Abbildung 19-b) d. h. 24 h zwischen jeder Messung

vergleichbar waren, kann auch von einer Stabilität des verwendeten Messphan-
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toms ausgegangen werden. Unter Berücksichtigung des Präparationsfehlers bleibt
dann nur eine inhärente Instabilität des Messsystems als mögliche Erklärung für die
leichten Schwankungen. Nachdem die Schwankungen jedoch im Vergleich zu den
Signalwerten der durchgeführten Messungen zu vernachlässigen sind, lässt sich die
Stabilität des Systems über diese Phantommessungen bestätigen. Demnach wur-
de das Ziel, ein reproduzierbares und zuverlässiges Messsystem zu etablieren und
qualifizieren, erfüllt.

5.2 Die Sensitivität des Messsystems
Wie bereits zuvor in Abbildung 19-c und Abbildung 21-c dargestellt, lag die Sensi-
tivitätsgrenze des Systems bei etwa 10 µl bzw. <3*106 Zellen. Die Sensitivität eines
MR-Scanners hängt indirekt von seiner Feldstärke ab. Die Feldstärke des Systems
korreliert direkt mit dem Signal-zu-Rausch-Verhalten (SNR) [142, 143] und mit ei-
nem höheren SNR kann bei gleicher Messzeit sowohl eine höhere räumliche oder
spektroskopische Auflösung als auch eine stabilere Rekonstruktion der Daten erreicht
werden [144]. In der hier präsentierten Arbeit wurde mit einem 0.5 T Magneten ge-
arbeitet. Viele weitere Studien, v. a. im Bereich der hochauflösenden Spektroskopie
und Bildgebung, arbeiten im klinischen Bereich mit Feldstärken zwischen 1.5 und
3 T, moderne Geräte teilweise auch mit 7 T [145] und manche Laborsysteme errei-
chen Feldstärken von mehr als 20 T. Mit diesen Systemen ist es unter gewissen
Umständen und unter Zuhilfenahme von Kontrastmitteln möglich, eine Auflösung
in der Bildgebung bis auf eine Zellpopulation von 100 Zellen zu erreichen [146].
Nachdem die Fragestellung dieser Arbeit beinhaltet hat, die Messungen an einem
mobilen System durchzuführen (siehe 2.1), limitiert dies die Arbeiten auf gerin-
ge Feldstärken. Damit geht eine vergleichsweise niedrige Auflösung einher, was die
Anwendung auf Populationen von ≥ 3*106 Zellen limitiert. Für eine Verbesserung
der Sensitivität bei gleichbleibender Feldstärke wäre es notwendig, den Abstand der
Empfangsspule zur Probe zu reduzieren. Dies ist mit sog. Microcoils möglich. Diese
Art von Empfangsspule kann sowohl in der Bildgebung als auch in der Spektroskopie
verwendet werden, um die Ergebnisse zu verbessern [147, 148]. Außerdem wurde in
einer Studie von 2021 berichtet, dass es möglich ist, Microcoils zu transplantieren
[149] und im Gewebe Volumina von bis zu 450 nl zu vermessen [150]. Unter Zu-
hilfenahme solcher Microcoils wäre es ggf. möglich, die Sensitivität signifikant zu
steigern. Durch die verbesserte Datengrundlage wäre es damit auch möglich mit-
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tels Methoden aus dem Feld der KI die untersuchten Zell- oder ggf. zukünftig auch
Gewebetypen akkurater voneinander zu trennen und genauere Vorhersagen treffen
zu können. In der präsentierten Arbeit wurden keine Microcoils entwickelt oder ver-
wendet, da dies den Rahmen einer Arbeit aus der Sektion Biomedizin gesprengt
hätte.
Auch wenn die erläuterten Möglichkeiten die Sensitivität des Systems steigern könn-
ten, bestätigt die hohe Genaugikeit der trainierten KNNs die Validität der Messme-
thode. Demnach war die Sensitivität des Messsystems ausreichend, um die unter-
suchten Zellen mit hoher Genauigkeit voneinander zu trennen.

5.3 Automatisierung eines Benchtop-Prozesses
Um den Probendurchsatz pro Tag zu erhöhen, wurde ein Probenwechsler entwickelt
(siehe 4.2). Aufgrund des flexiblen Roboterarms welcher das Herzstück der Anlage
bildet war es möglich, diverse 3D-gedruckte Komponenten zu integrieren. Da der
Roboterarm nur aus sechs Modellbau-Servomotoren besteht, waren Reparaturen am
System ohne größeren Aufwand und tiefe Sachkenntnisse möglich. Dies ermöglichte,
die Anlage auch ohne Vorwissen im Bereich der Robotik etablieren zu können. Nach
entsprechenden Optimierungsschritten arbeitete die Roboteranlage sehr zuverlässig
und es war möglich, bis zu 24 Proben an einem Arbeitstag zu vermessen während per
Hand realisitischer Weise maximal ca. 5 Proben möglich gewesen wären. Durch die
Integration eines Lagersystems war es möglich, dass das System mit bis zu 12 Pro-
ben gleichzeitig bestückt wurde und anschließend diese autonom durch das System
prozessiert wurden, was essentiell zur Beschleunigung des Messprozesses beitrug.
Die Verwendung von Servomotoren und die einfache Bauweise limitierte die Anla-
ge jedoch in ihrer Präzision. Um diese Ungenauigkeiten zu kompensieren, wurden
auf alle Öffnungen konische Aufsätze angebracht (s. Abbildung 23), um die Pro-
benröhrchen beim Platzieren zu führen und zu zentrieren. Die Optimierung der Be-
wegungsabläufe und die Definition der korrekten Positionen gestaltete sich als sehr
aufwendig, da die verwendeten Servomotoren kein Feedback über ihre aktuelle Posi-
tion an den Arduino Mega gaben. Durch die Verwendung von komplexeren Motoren
oder Winkelsensoren könnte eine Möglichkeit implementiert werden, bei der der Nut-
zer dem Roboterarm durch geführte Bewegungen direkt die gewünschten Positionen
und Bewegungsabläufe einlernt. Dies würde nicht nur die Nutzerfreundlichkeit, son-
dern auch die Vielseitigkeit des Systems deutlich erhöhen. Da die Bewegungsabläufe
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jedoch vergleichsweise simpel sind, würde dasselbe Ergebnis vermutlich mit einem
Linearroboter schneller erzielt werden. Diese werden mit großem Erfolg in der Ferti-
gung von z. B. Computer-Leiterplatinen oder der Bestückung von Maschinen einge-
setzt. Das Grundprinzip ist ähnlich wie bei einem FDM 3D-Drucker und liese sich
gut auf den konkreten Anwendungsfall anpassen. Im Vergleich zu anderen Automati-
sierungslösungen stellte die hier präsentierte Anlage jedoch eine sehr kostengünstige
Lösung dar. Die gesamten Materialkosten beliefen sich auf etwa 350 400 €. Andere
Roboterarme wie z. B. der Niryo Ned2 sind technisch ausgereifter, stellen jedoch mit
einem Preis von ca. 3500 € [151] auch einen deutlich höheren Kostenfaktor dar.
Auch wenn andere Systeme mögliche Vorteile versprechen, lieferte die entwickel-
te Automatisierungslösung zuverlässige Ergebnisse. Alle Proben wurden erfolgreich
prozessiert und das Ziel, den Durchsatz an Proben pro Tag zu erhöhen, wurde er-
folgreich umgesetzt.

5.4 Temperierung und Viabilität der Zellkultur
Da das Messsetup als Inprozesskontrolle gedacht ist, war es wichtig die Viabilität der
Zellen so hoch wie möglich zu halten. Als zentraler Kulturparameter diente dabei
die Temperatur. Daher wurde die Betriebstemperatur des MR-Scanners auf 37 °C
angepasst, um der Kulturtemperatur der Zellen zu entsprechen. Außerdem war ein
zusätzlicher Heizblock im Aufbau integriert, um bis zu vier Proben gleichzeitig vor-
zuheizen. Wie in 4.2.2 beschrieben, wurde die korrekte Temperierung durch mehrfa-
che Kontrollmessungen verifiziert. Dabei wurde ersichtlich, dass die Zieltemperatur
bereits nach ca. 5 8 min erreicht war. Um jedoch trotzdem eine entsprechende Tem-
peratur garantieren zu können, wurde im Prozessablauf vorgesehen, dass die Zellen
mind. 10 min im Heizblock und anschließend erneut 10 min im MR-Scanner geheizt
wurden. So konnte zweifelsfrei eine korrekte Temperierung sichergestellt werden.
Die Probenbox, in welcher die Proben in den Messprozess eingegeben wurden, war
nicht beheizt. Daher wurden die Zellen für die Evaluation der Viabilität zeitweise
geheizt und anschließend bei RT gelagert, um reelle Arbeitsbedingungen abzubilden.
Die anschließenden Viabilitätsmessungen zeigten (Abbildung 30), dass mit Aus-
nahme der HEK293T- und Vero-Zellen alle eine Viabilität von > 90 % aufwiesen.
Die statistische Analyse zeigte lediglich bei den HEK293T- und Vero-Zellen eine
signifikante Abweichung. Demnach war das Ziel, die Zellen lebendig zu vermessen,
erfüllt. Die Abweichungen der HEK293T- und Vero-Zellen lassen sich evtl. mit Mess-
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oder Präparationsfehlern erklären. Da sie mit > 80 % immer noch im unbedenklichen
Bereich lagen [152], widersprechen diese Ergebnisse in keiner Weise der Annahme,
dass die gewählten Kulturbedingungen ausreichend für den gewählten Messzeitraum
waren.
Um eine langfristigere Kultur gewährleisten zu können, wäre es notwendig mehrere
Faktoren der Kultur konstant zu halten. Es wäre wichtig, die Kultur unter geeigne-
ten atmosphärischen Bedingungen zu kultivieren. Dies entspräche ≥ 95 % relativer
Luftfeuchtigkeit, um ein Verdunsten des Kulturmediums zu verhindern. Nachdem
der aktuelle Aufbau der Probenröhrchen einen entsprechenden Gasaustausch nicht
zulässt, wäre hierfür eine Anpassung der Probenröhrchen notwendig. Diese Anpas-
sung müsste dafür sorgen, dass das Kulturmedium im Röhrchen in direktem Aus-
tausch mit der ihm umgebenen Atmosphäre stünde. Des Weiteren ist es wichtig, den
pH-Wert der Kultur bei etwa 7.4 zu stabilisieren [153]. Da die meisten Kulturmedien
mit Hydrogencarbonat gepuffert sind [154], benötigt es eine Konzentration von 5 %
CO2, um den pH-Wert über die Kulturdauer hinweg konstant zu halten; Außerdem
wäre, wie bereits in dieser Arbeit beschrieben, ein Medienaustausch innerhalb des
Messröhrchens notwendig. Dies könnte mit PDMS-basierten Mikrofluidiksystemen
erreicht werden [155 158]. Dieses System müsste jedoch so konstruiert sein, dass es
das Wegspülen der Zellen verhindert. Dies wäre entweder durch eine physikalische
Barriere wie einem Filter möglich oder über ein sehr geringen Medienfluss in der
Probe, so dass die Kräfte, welche auf die Zellprobe wirken, die physikalische Integri-
tät der Probe nicht nachhaltig stören würden. Auch wenn PDMS im MR-Spektrum
nachgewiesen werden kann [159, 160], liegen die Relaxationszeiten mit wenigen Mil-
lisekunden deutlich außerhalb der Messwerte, welche von Medium und Zellen zu
erwarten sind und würde folglich die Zellkulturbedingungen nicht beeinflussen.

5.5 Ursprung des Zellsignals und seiner
Unterschiede

Eine immer wiederkehrende Fragestellung in diesem Projekt war diejenige nach der
Herkunft des MR-Signals. Diese Frage konnte auch nach dieser Arbeit nicht eindeu-
tig geklärt werden. Jedoch zeigten die Daten, dass mehrere Faktoren Einfluss auf das
Signal nahmen. Es konnte gezeigt werden, dass die Zellzahl und damit zusammen-
hängend die Pelletgröße das Ergebnis nicht nur in seiner Intensität sondern, wenn
es unter eine kritische Zellzahl fiel, auch in seiner Position beeinflusste. Nachdem
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darauf geachtet wurde, immer dasselbe Probenvolumen unabhängig der Zellzahl
zu verwenden, führte eine wechselnde Zellzahl oder auch eine andere Zellgröße

bei gleicher Zellzahl zu unterschiedlich großen Pellets (Abbildung 21). Bei großen
Zellen z. B. CHO, war folglich ein relativ geringer Anteil an Medium in der Probe
enthalten, während kleinere Zellen, wie z. B. Vero-Zellen, einen größeren Anteil an
Medium und einen kleineres Zellpellet aufwiesen. Jedoch korrelierten diese Beobach-
tungen nicht mit den zuvor dokumentieren Werten für die Viabilitäten. Vero-Zellen
wiesen eine geringere Viabilität auf, obwohl der relative Anteil des Zellkulturmedi-
ums höher war als bei CHO-Zellen, welche jedoch eine höhere Zellzahl aufwiesen.
Wenn jedoch die Menge an überschüssigen Medium bei den Vero-Zellen auf 1 ml er-
höht wurde (Abbildung 30), wiesen auch diese eine Viabilität von nahezu 100 % auf.
Daraus wurde geschlossen, dass die geringen Unterschiede an Mediumsmenge in den
Zellproben keinen Einfluss auf die Viabiltiät hatten. Eine signifikante Steigerung der
Viabilität würde nur durch eine deutlich höhere Versorgung mit Zellkulturmedium
gewährleistet werden. Folglich war die Unterversorgung mit Medium ausschlagge-
bend für die Veränderung der Viabilität bei den Zellen.

Der relative Anteil des Mediums und infolgedessen überlagerte ab einem Schwellen-
wert das Mediensignal das der Zellen, wodurch die dokumentierte Veränderung des
Zellpeaks bei < 3*106 Zellen begründet werden kann. Aufgrund dieser Abhängigkei-
ten wurden die Messungen immer mit derselben Zellzahl durchgeführt, um diesen
Faktor in der Signalanalyse konstant halten zu können.
Neben der Pelletgröße beeinflusst das Volumen der Zellen und deren Aufbau auch
die Diffusion innerhalb der Probe. Die Zellen stellen Diffusionsbarrieren für freie
Moleküle wie Wasser dar. Mit geeigneten Sequenzen kann der Diffusionskoeffizi-
ent der Probe bestimmt werden [161]. Die Messung basiert auf der Anregung der
Probe, einer Rephasierung der Spins und einer danach geschalteten Warte- bzw.
Diffusionszeit. Anschließend wird die Probe rephasiert und das Signal verglichen.
Der Signalunterschied kommt aufgrund der Diffusion der ursprünglich angeregten
Protonen zustande. Eben dieser Effekt könnte auch die hier präsentierten Ergebnisse
beeinflusst haben. Eben dieser Effekt wird genutzt, um die zelluläre Struktur von
Geweben nicht-invasiv zu untersuchen [162 164]. Auch wenn diskutiert wird, ob un-
terschiedliche Zelltypen anhand ihres Diffusionskoeffizienten unterschieden werden
können oder nicht, konnte doch gezeigt werden, dass es einen direkten Zusammen-
hang zwischen Zellzahl und Diffusionssignal gab [165]. Aufgrund der langen Messzeit,
der Temperatur von 37 °C und der damit einhergehenden höheren Molekularbewe-
gung und Diffusion könnten unterschiedlich große Zellen zu unterschiedlich stark
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ausgeprägten Diffusionseffekten geführt haben. Unterschiedliche Zellgrößen und -
zusammensetzungen könnten auch zu unterschiedlichen intra- und extrazellulären
Diffusionsprozessen geführt haben. Mögliche Diffusionseffekte können sich wieder-
um auf das gemessene 2D-Korrelationsspektrum der Zellprobe ausgewirkt haben.
Nachdem die Diffusion auch stark von der Temperatur abhängt [166 169], bekräftigt
die vorangegangen Betrachtung der Diffusion auch die Notwendigkeit der Tempe-
rierung der zu untersuchenden Probe (Unterabschnitt 4.2.2). Sollte es während der
Messung zu Temperaturschwankungen kommen, könnten diese zu Veränderungen in
der Diffusion innerhalb der Probe führen und folglich auch zu einem veränderten
MR-Signal.
Ein weiterer Faktor, welcher das Signal beeinflussen könnte, ist die chemische Zu-
sammensetzung der Zellen. Ein wesentlicher Teil der Zelle besteht aus Lipiden. Bei-
spielsweise besteht die Zellmembran, welche den Zellkörper umschließt, sowie die
Plasmamembranen, welche sämtliche Zellorganellen abgrenzen, aus einer Phospholi-
piddoppelschicht [170]. Nachdem Lipide deutlich kürzere Relaxationszeiten im Ver-
gleich zu Wasser besitzen, ist davon auszugehen, dass diese einen deutlichen Anteil
am zellulären MR-Signal ausmachen. Nachdem die Zusammensetzung der Membra-
nen auf den jeweiligen Zelltyp und dessen Funktion angepasst ist [171 173], besteht
die Möglichkeit, dass auch diese Unterschiede das Signal beeinflussen.
Abschließend lässt sich nicht exakt bestimmen, durch welche Strukturen das Zell-
signal erzeugt wird. Vermutlich ist es eine Kombination aus den chemischen und
physikalischen Eigenschaften des Zellpellets und dessen Wechselwirkung mit dem
Zellkulturmedium.
Die Zielsetzung und der zeitliche Rahmen dieser Arbeit waren auf die Verwendung
der T1/T2 -Relaxometrie beschränkt. Jedoch bieten auch andere MR-Methoden
die Möglichkeit, Proben nicht-invasiv untersuchen zu können. Beispielsweise kann
die Diffusion einer Probe untersucht werden. Durch diese Untersuchung lassen sich
Rückschlüsse auf die zelluläre Mikroumgebung ziehen [174]. Anwendung findet dies
u. a. in der Onkologie, bei der Untersuchung von Brustkrebs oder in der Neurologie
bei der Untersuchung von neuronalem Gewebe [175]. Da sich bei der Tumorbildung
auch die Struktur des umliegenden Gewebes ändert und somit dessen Diffusion,
kann die Messung von eben dieser dazu dienen, benigne von malignen Tumoren zu
unterscheiden [176].
Neben der Diffusion können auch kleinste chemische Strukturen mittels der chemi-
cal exchange saturation transfer (CEST) Methode nachgewiesen werden. Je nach
Fragestellung ermöglicht es das entsprechende MR-Experiment beispielsweise biolo-
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gische Metabolite wie Kreatin oder Laktat nicht-invasiv in der untersuchten Probe
nachzuweisen und u. U. sogar zu quantifizieren [177 179]. Dies dient in der Onkolo-
gie der nicht-invasiven Identifiezierung von tumorösem Gewebe [180, 181]. Mittels
dieser Methode ist es auch möglich, den pH-Wert einer Probe zu ermitteln, was
ebenfalls wieder Rückschlüsse auf die biologische Zusammensetzung und Funktion
des Gewebes zulässt [182 186].
Während die meisten MR-Experimente auf auf der Anregung von Wasserstoffato-
men beruhen, besteht auch die Möglichkeit mittels entsprechender Experimente den
Natrium- und Kalium-Gehalt einer Probe zu messen. Beide Salze sind wichtige Be-
standteile von diversen Geweben wie z. B. Muskeln und neuronalem Gewebe. Somit
stellen beide wichtige Bioparameter für die klinische Diagnostik dar [187, 188].
Die erläuterten Parameter wie Diffusion, CEST, Natrium und Kalium-Gehalt der
Probe würden zweifelsfrei wertvolle Zusatzinformationen über die untersuchten Zel-
len liefern. Mit den Werten könnten v. a. Differenzierungsprozess genauer abgebildet
werden, da diese i. d. R. von morphologischen Veränderungen der Zellen begleitet
werden. Diese morphologischen Veränderungen haben mit hoher Wahrscheinlich-
keit Einfluss auf die Diffusion der Zellmembran. Auch die veränderte chemische Zu-
sammensetzung bzw. eine gesteigerte oder reduzierte Konzentration entsprechender
Metabolite können mit der geeigneten Methode Nachgewiesen werden. Eine metho-
dische Berücksichtigung dieser Methoden in der vorgelegten Arbeit hätte jedoch
den zeitlichen Rahmen überschritten. Daher war von Anfang an für diese Arbeit die
T1/T2 -Relaxometrie als aussagekräftiger Read-Out Parameter vorgesehen. Auch
war das Ziel dieser Arbeit eine Methode zu etablieren, welche flexibel und mobil
einsetzbar ist. Die oben beschriebenen Methodiken werden i. d. R. bei sehr hohen
Feldstärken durchgeführt, welche bisher nicht mit mobilen MR-Scannern erreichbar
sind.

5.6 KI für die Dateninterpretation
Seit der Etablierung von benutzerfreundlichen Softwareumgebungen für den Um-
gang mit Methoden der künstlichen Intelligenz, wie linearer Regression, SVM und
KNN, stieg auch deren Bedeutung in der wissenschaftlichen Datenanalyse. Hierfür
hat sich v. a. die Python-Programmiersprache durchgesetzt, da sie einfachen Zugang
zu Softwarepaketen wie scikitlearn [119], Keras [189],TensorFlow [190] und PyTorch
[121] ermöglicht. Mithilfe dieser Pakete und der hohen Rechenleistung von modernen
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Grafikkarten ist es heute so einfach wie nie zuvor, künstliche Intelligenz zu entwickeln
und einzusetzen. KNNs werden mittlerweile in vielen klinischen Bereichen wie der
radiologischen Diagnostik [191, 192] oder auch in der Entdeckung und Optimierung
von neuen Medikamenten [193, 194] eingesetzt. Ebenso wurde auch in der vorliegen-
den Studie ein KNN als zentrale Methode für die Datenklassifizierung verwendet. In
allen Fällen basiert das ‚Wissen’ eines KNN ausschließlich auf den gelernten Daten.
Gute Netzwerke zeichnen sich dadurch aus, dass sie in der Lage sind, das Problem
zu generalisieren. Das bedeutet, dass ein Klassifizierungsalgorithmus auch dann Ob-
jekte korrekt in die gelernten Klassen einordnet, wenn er den konkreten Gegenstand
zuvor noch nie gesehen hat. Daher ist die Qualität des Netzwerks sehr stark von den
Trainings- und Testdaten abhängig. Große Sorgfalt sollte darauf verwandt werden,
hochqualitative Daten für das Training zu erzeugen. Im konkreten Fall dieser Arbeit
bedeutet dies, die Qualität der MR-Messungen so hoch wie möglich zu halten z. B.
durch lange Messzeiten oder den Einsatz von optimierter Hardware. Auch spielt
natürlich die Zusammensetzung des verwendeten Datensatzes eine wichtige Rolle.
Nur wenn die einzelnen Datenpunkte auch korrekt betitelt sind, kann das Netzwerk
die korrekten Zusammenhänge erlernen. Dies ist v. a. bei klinischen Daten wichtig.
Sollten z. B. Bilder von histologischen Färbungen klassifiziert werden, unterliegen
die zuordneten Labels den subjektiven Einschätzungen des Betrachters. Nur wenn
diese Labels in allen Fällen richtig zugeordnet wurden, ist es für das KNN auch
möglich korrekte Vorhersagen zu treffen. Ebenso ist es wichtig, dass der Datensatz
so ausgeglichen wie möglich ist. Das bedeutet, dass jede Klasse in etwa gleich häufig
im Datensatz vertreten ist. Sollte dies nicht der Fall sein, könnte es alleine durch
die Überrepräsentation einzelner Klassen dazu kommen, dass die Genauigkeit des
gesamten Netzwerks niedrig ist [195 197].
Mithilfe der zuvor beschriebenen Automatisierungslösung war es in der vorliegen-
den Arbeit möglich, reproduzierbare Ergebnisse in großem Umfang zu erzeugen.
Dies ermöglichte es, Zelllinien bzw. differenzierte MSCs mit einer Genauigkeit von
bis zu 98 % voneinander zu trennen. Die Leistung des KNN bzw. der SVM hing
dabei jedoch stark von der Zusammensetzung der Daten ab. Sobald die Anzahl an
zu klassifizierenden Zellen erhöht wurde, sank die erreichbare Genauigkeit. Trotz
aller vorgenommenen Optimierungen war es im Rahmen dieser Arbeit nicht mög-
lich, die Genauigkeit bei 10 Zelllinien signifikant auf > 50 % zu steigern. Da bei der
Klassifikation der MSCs lediglich die Unterscheidung zwischen differenzierten und
nicht-differenzierten Zellen getroffen wurde, war hier eine deutlich höhere Genauig-
keit möglich (93.89 %). Sollten zukünftige Studien eine detaillierte Unterscheidung
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von mehreren Differenzierungszuständen anstreben, wäre es auch hier denkbar, dass
die Genauigkeit der verwendeten Algorithmen signifikant sinken könnte.
In dieser Arbeit war es nicht möglich, die Genauigkeit des KNN bei der Klassifizie-
rung von 10 Zelllinien auf > 50 % zu steigern. Da die verwendeten Algorithmen eher
einem Proof-of-Principle dienen sollten, ist es nicht auszuschließen, dass zukünftige
Arbeiten zu diesem Thema auch die Genauigkeit noch steigern. Hier könnte u. a.
auch die zuvor beschriebene Sensitivität des Messsystems ausschlaggebend dafür
sein, bessere Daten zu erzeugen, welche dann wiederum durch ein KNN effizienter
klassifiziert werden können.
Auch wäre es denkbar die Methode des Transfer Learnings zu nutzen, um bereits
vortrainierte KNNs für die Klassifizierung zu nutzen. Transfer Learning findet in
vielen Bereichen Anwendung [198 201]. Hierbei wird ein bereits trainiertes Netz-
werk d. h. inkl. aller optimierten Gewichte nur geringfügig adaptiert, um darauf
neue, bisher unbekannte Daten zu klassifizieren. Dieses Konzept wird i. d. R. bei der
Bilderkennung verwendet, um aufwändige, teilweise tagelange Trainingsdurchläufe
auf sehr großen Datensätzen zu vermeiden. Da jedoch bereits die Klassifikation von
MSCs im Vergleich zu Zelllinien eine Anpassung der Netzwerkstruktur voraussetze,
wäre auch für die entsprechende Adaption eines vortrainierten Netzwerks ein nicht
zu vernachlässigender Arbeitsaufwand nötig. Weil im Voraus nicht abzusehen ist, ob
das Training von Erfolg gekörnt sein wird, wurde in dieser Studie darauf verzichtet.
Stattdessen wurde ein simples Netzwerk verwendet, um daran zu demonstrieren,
dass eine nicht-invasive Klassifizierung von Zellen anhand ihrer 2D MR-Spektren
generell möglich ist.
Nachdem gezeigt werden konnte, dass eine SVM vergleichbare Genauigkeiten lie-
ferte, wurde daraus geschlossen, dass v. a. die Position der Zell- und Medienpeaks
von zentraler Bedeutung ist. Dabei scheint die Orientierung und Form des Signals
eine eher untergeordnete Wichtigkeit zu spielen. Auch wenn die SVM zwar erfolg-
reich die Zelllinien klassifizierte, stieß sie bei den MSCs an ihre Grenzen. Da die
SVMs durch ihre Architektur auf einen Datenpunkt limitiert sind, fiel es den KNNs
leichter, Daten zu klassifizieren, deren Identität auf mehr als nur einem einzelnen
Signalpunkt zurückzuführen ist. Dies belegt die Wichtigkeit, mehrere Algorithmen
für die zukünftige Klassifizierung von Zellmaterial in Betracht zu ziehen.
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5.7 Benutzerdefinierte Datenaugmentierung
Eine Methode, um die Qualität eines KNN zu steigern, ist die Augmentierung. Häu-
fig liegt eine schwache KNN-Leistung an einem zu kleinen oder zu spezialisierten
Trainingsdatensatz [202 204]. Bei der Objekterkennung in Bildern werden die Trai-
ningsdaten künstlich vergrößert, indem ein Bild u. a. gedreht, vergrößert, gestaucht
oder mit Rauschen überlagert wird. Hierdurch wird ein ‚virtueller’ Datensatz an
zusätzlichen Bildern generiert. Anhand des größeren Datensatzes lernt das neurona-
le Netzwerk besser zu generalisieren, ist robuster gegenüber Unregelmäßigkeiten in
den Daten und braucht ggf. weniger Trainingsepochen, um gute Genauigkeiten zu
erreichen [202]. Im weit verbreiteten Keras Paket für Python [189] sind solche Aug-
mentierungsmöglichkeiten bereits integriert. Die dort verwendeten Methoden sind
jedoch sehr stark auf die Bilderkennung optimiert. Aufgrund dieser Spezialisierung
werden in vielen weiteren Teilbereichen angepasste Augmentierungsalgorithmen ent-
wickelt und verwendet [205 208]. Auch in der vorliegenden Arbeit konnten die Keras-
Funktionen nicht auf die verwendeten Daten angewandt werden. Es erfolgte zwar
eine Klassifizierung von Matrices, welche als Bilder betrachtet werden können, je-
doch ist die Position der Signale von zentraler Bedeutung. Wenn ein entsprechender
Algorithmus das Bild drehen oder dehnen würde, würde dies dazu führen, dass Da-
ten entstünden, welche auf physikalischem Weg nicht reproduzierbar wären.
Wie in 4.5.3.2 und 4.5.4.1 dargestellt, reichte die Menge an unaugmentierten Daten
nicht aus, um ein zuverlässiges Netzwerk zu trainieren. Aus diesem Grund wur-
de ein benutzerdefinierter Augmentierungsalgorithmus entwickelt und dessen Pa-
rameter im Zuge dieser Arbeit für den konkreten Anwendungsfall optimiert. Die
Optimierung basierte hierbei auf empirisch erhobenen Daten. Der Erfolg des KNN-
Trainings bestätigte die Effektivität der Augmentierung. Es konnte gezeigt werden,
dass die Augmentierung signifikant zum erfolgreichen KNN-Training beitrug (z. B.
Steigerung von 37 % auf 51 % bei den getesteten Zelllinien und 40 % auf 86 % bei
den getesteten MSCs). Dabei spielte es oft keine große Rolle, wie häufig die Daten
augmentiert worden waren. Bereits ein Augmentierungsfaktor von 5 war i. d. R. aus-
reichend, um ein gutes Ergebnis zu erzielen. Bei der Ausprägung der Augmentierung
war zu erkennen, dass ein zu ausgeprägtes Verändern der Daten eher zu einer Ver-
schlechterung der Ergebnisse führte.
Trotzdem lässt sich abschließend die Notwendigkeit und Bedeutung der Augmentie-
rung für das erfolgreiche trainieren der KNNs bekräftigen. Ohne diese Schritte wären
die unterschiedlichen Zelltypen nicht mit der entsprechenden Genauigkeit voneinan-
der zu trennen gewesen.
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6 Ausblick

In dieser Arbeit konnte gezeigt werden, dass mit der 2D-MR-Relaxometrie, kombi-
niert mit einem künstlichen neuronalen Netzwerk (KNN), unterschiedliche Zelllinien
mit einer Genauigkeit von bis zu 98 % voneinander getrennt werden können. Außer-
dem konnte gezeigt werden, dass die beschriebene Methodik differenzierte von un-
differenzierten MSCs ebenfalls mit einer hohen Genauigkeit (93.89 %) unterscheiden
kann.
Um die Anwendung weiter voranzutreiben, ist es zwingend notwendig, eine noch
umfangreichere Datenbank aufzubauen. Mithilfe einer solchen umfangreichen Da-
tenbank wäre es möglich, ein KNN zu trainieren, welches deutlich mehr Zelltypen
und z.B. auch primäre Zellen mit einer hohen Genauigkeit voneinander unterscheiden
könnte. V. a. Letzteres wäre ein wichtiger Aspekt für die Anwendung im präklini-
schen und klinischen Kontext.
Nachdem in dieser Arbeit die Differenzierung der MSCs nur binär als differenziert
bzw. undifferenziert klassifiziert wurde, sollten zukünftige Arbeiten Zeitreihen bein-
halten. Basierend auf diesen Messungen könnte dann ein entsprechendes KNN dafür
genutzt werden, anhand der MR-Korrelationsspektren den Differenzierungsstand der
Zellen zu bestimmen. Auch sollten weitere zelluläre Entwicklungen bzw. Reaktionen
vermessen werden, wie z.B. die chondrogene und osteogene Differenzierung, welche
ebenfalls anhand der MR-Relaxometrie-Daten klassifiziert werden könnten.
Die hier verwendete Sequenz wurde entwickelt, um eine korrelierte Quantifizierung
der Relaxationszeiten zu ermöglichen. Dafür war es notwendig, am Ende jeder TI-
Iteration eine entsprechende Pause zu machen, um sicherzustellen, dass das angereg-
te Signal komplett relaxiert war. Um die Messzeit zu verkürzen, sollten zukünftige
Arbeiten in Betracht ziehen, diese Pause auf ein Minimum zu reduzieren. Hierdurch
entsteht der Nachteil, dass die Ergebnisse nicht mehr quantifizierbar sind, jedoch
besteht die Möglichkeit, dass die entstehenden Daten trotzdem mithilfe eines KNN
klassifiziert werden können. Durch die so entstehende kürzere Messzeit ergäbe sich
die Möglichkeit, deutlich schnellere zelluläre Reaktionen und Veränderungen unter-
suchen zu können. Dies würde das Anwendungsfeld der Methodik zweifelsfrei erwei-
tern.
In der hier vorgelegten Arbeit betrug der maximale Zeitraum, in welchem die Zellen
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im Messsystem kultiviert wurden, 5 bis 7 Stunden. Dies limitierte die Anwendung
für manche Fragestellungen (Kapitel 5). Daher sollte in zukünftigen Arbeiten ein
Bioreaktor-Setup entwickelt werden, welches eine Kultur von Zellproben im Mess-
system für mehrere Stunden oder ggf. sogar Tage ermöglicht. Dieser Bioreaktor
sollte sowohl eine Temperierung der Proben, als auch eine konstante Umgebungsat-
mosphäre für das Kulturmedium aus 5 % CO2 und ≥ 95 % relativer Luftfeuchtigkeit
gewährleisten können. Idealerweise sollte er in eine Automatisierung integrierbar
sein, sodass eine Langzeitmessung von unterschiedlichen Proben erreicht werden
kann. Mit solch einem Setup könnten die bereits erwähnten Zeitreihen direkt im
Messsystem kultiviert und vermessen werden, ohne dass die Proben zwischenzeit-
lich zurück in die Zellkultur überführt werden müssten.
Eine weitere Erleichterung der Messung wäre der Methodentransfer auf ein Messsys-
tem, welches keinen Volumenscanner, sondern einen Oberflächenscanner verwendet.
Mithilfe dessen wäre es möglich, die Zellen direkt in der ursprünglichen Zellkulturfla-
sche zu vermessen. Damit könnte man Differenzierungen und zelluläre Entwicklungs-
prozesse direkt in der Flasche überwachen. Ein solches System könnte in eine größere
Automatisierungsanlage eingebunden und ggf. als zusätzlicher Readout-Parameter
für die Beurteilung der Zellkultur herangezogen werden. Wie in der Diskussion be-
reits beschrieben, würde auch die Erhebung von zusätzlichen MR-Parametern wie
die der Diffusion, des pH-Wertes, biologischen Metaboliten oder dem Natrium bzw.
Kalium-Gehalt die Genauigkeit der Vorhersage erhöhen.
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