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Der hier vorgestellte Algorithmus ist einge-
bettet in ein Projekt zur Entwicklung einer
systembiologischen Analyse histologischer
Strukturen. Das Ziel des Projektes ist es,
sich von der statischen Sichtweise der His-
tologie und Zytologie zu 16sen und durch
Simulationen tiber die Zeit Veranderungen
besser verstehen zu kénnen - beispielswei-
se die Entwicklung eines Tumors oder von
entziindlichen Veranderungen. Durch die
daraus resultierenden Forderungen ist es
relevant, potenzielle anatomische Struk-
turen (semi)automatisch zu segmentieren.
Zusitzlich gewéhrt der Algorithmus zum
einen die Moglichkeit, eine hdhere Anzahl
histologischer und zytologischer Préipa-
rate zu segmentieren, was mit hoherer Ge-
nauigkeit in einer nachtraglichen statisti-
schen Auswertung einhergeht, aber er ist
auch die Basis, um mathematischen Mo-
dellen zur systembiologischen Simulation
die notwendigen Basisdaten zu liefern. Die
Notwendigkeit, verstarkt Segmentierungs-
daten-gestiitzte Modelle zu nutzen, resul-
tiert aus der Tatsache, dass alternative An-
sitze, wie beispielsweise die Quaoaring-
Technologie, in ihren Ergebnissen bisher
nicht iiberzeugen konnten (s. den Beitrag
von Wagner et al. in dieser Ausgabe).

In Anlehnung an den Anwendungs-
kontext stellt die manuelle Segmentie-
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Signaltheoretische Analyse
histologischer Daten
im Ortsfrequenzraum

rung histologischer Schnittpraparate mit
teilweise {iber 1000 zu markierenden Ob-
jekten einen grofSen Arbeitsaufwand dar.
Die manuelle Segmentierung eines ein-
zelnen histologischen Schnittpréparates
kann (je nach Zahl der relevanten Ob-
jekte) mehrere Stunden bis zu einigen
Tagen dauern. Um die Bearbeitungszeit
signifikant zu verkiirzen, wird angestrebt,
diesen Vorgang moglichst automatisch
durch einen Segmentierungsalgorithmus
durchfiihren zu kénnen. Die meisten ak-
tuellen Segmentierungssysteme erlauben
eine Grobsegmentierung der Zelle, wobei
teilweise eine Reduktion auf Graustufen
erfolgt oder nur eine Detektion der Zell-
kerne [11]. Im Gegensatz zu den gradien-
tenbasierten Verfahren versprechen Al-
gorithmen unter Nutzung der Texturin-
formation eine nachhaltigere Segmentie-
rungsoption. Dahingehend wird in dieser
Arbeit eine erweiterte, signaltheoretisch
motivierte Textursegmentierung mit-
tels Wavelets genutzt. Ein dhnlicher An-
satz wird bei Zhang et al [11] beschrieben,
allerdings wird hier eine abweichende
Wavelet-Funktion eingesetzt, und es er-
folgt nur eine Segmentierung von unspe-
zifischen, kiinstlich generierten Texturen.

Die nachfolgende Betrachtung fokus-
siert sich auf die Segmentierung digitali-

sierter arterieller Blutgefifie am Beispiel
histologischer Schnittpraparate von Koro-
nararterien, in denen u. a. die histologisch
differenzierbaren Wandschichten Intima,
Media und Adventitia durch signifikante
Farbverlaufe (Graustufen) oder eindeu-
tige Texturen in den Préparaten zu erken-
nen sind. Das zugehorige A-priori-Wissen
iiber anatomische Gegebenheiten und de-
ren Reprisentation in der grafischen Dar-
stellung kann in dem vorgestellten An-
satz fiir maschinelle Lernverfahren zur
Modellbildung herangezogen und durch
Merkmale auf Basis einer signaltheore-
tischen Extraktion umgesetzt werden. In
der hier thematisierten Studie sollte un-
tersucht werden, ob durch diese Herange-
hensweise histomorphologisch relevante
Strukturen detektiert werden, beispiels-
weise in einer Himatoxylin- und Eosin-
(HE-)Farbung von Gewebe (8 Abb. 1a).

Material und Methoden

Die Ausgangsbasis der Bearbeitung
sind digitalisierte Bilddatenséitze mit
einer durchschnittlichen Gréfle von
1500x1500 Pixeln, die HE-geférbte his-
tologische Schnittpriparate reprasentie-
ren. Da préparationsbedingt von keiner
eindeutigen Orientierung der relevanten
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Objekte auf dem Objekttrager und damit
der Texturierung auszugehen ist, wird ei-
ne rotationssymmetrische Wavelet-Trans-
formation eingesetzt, welche die Bestim-
mung von isotropen, also richtungsun-
abhingigen Merkmalen ermoglicht [10].
Allgemein, wie z. B. bei Keratinozyten,
ist auch eine Betrachtung der Orientie-
rung entsprechender Objekte im Gewe-
beverband relevant. Aufgrund der ho-
hen Bildauflésung der digitalisierten his-
tologischen Schnittpréparate war die Not-
wendigkeit einer effizienten Berechnung
der Wavelet-Transformation notwen-
dig. Umgesetzt wurde diese Anforderung
durch die Berechnung der Wavelet-Trans-
formation im Ortsfrequenzraum. Zur In-
tegration des medizinischen Fachwissens
in den Segmentierungs- und Klassifikati-
onsablauf kommen {iberwachte maschi-
nelle Lernverfahren, wie z. B. kiinstliche
neuronale Netze (ANN; [3]) oder Support
Vector Machines (SVM; [7]), zur Anwen-
dung, die sich an manuell segmentierte
histologische und zytologische Pripa-
rate adaptieren. Um den jeweiligen his-
tologischen Anfarbemethoden gerecht zu
werden, erfolgt in Abhangigkeit der Fra-
gestellung im Vorverarbeitungsschritt ei-
ne Farbdekonvolution [2]. Die @ Abb. 1b
zeigt das Ergebnis dieser Operation auf
das unter @ Abb. 1a dargestellte histolo-
gische Schnittpréaparat.

Den einleitenden Ausfithrungen fol-
gend, kann die bildliche Darstellung eines
Schnittpraparates als Funktion f(x,y) mit
z,y € R? betrachtet werden, bei dem die
Variablen x respektive y die horizontale
und vertikale Ausrichtung reprasentieren.
Im Hinblick auf eine geschlossene Darstel-
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lung bezeichnet in den weiteren Betrach-
tungen [(x) € L?(R?), mit x € R?
das 2-dimensionale (Bild-)Signal [1]. Un-
ter Einbeziehung dieser Pramissen ldsst
sich die Definition der 2-dimensionalen
Wavelet-Transformation wie folgt dar-
stellen:

Vesa(x) = to(re(%2)) O

mit s € R\0, t € R?

t bezeichnet in dieser Notation den
Translationsvektor, s den Skalierungspa-
rameter und 6 den Rotationswinkel. Un-
ter Parametrisierung von 6 wird der Rota-
tionsoperator r auf x=(x,y) in der Form

ro(x) ()
= (z cos(f) — ysin(f), x sin(4)
+ycos(f)), mit 0 <H<2n

angewendet [1]. Gemif3 der Rotationssen-
sitivitdt des Mutterwavelets y wird zwi-
schen isotropen und anisotropen Wave-
lets unterschieden. Es ist hierbei anhand
der einleitenden Problematik zu unter-
scheiden, ob im zu analysierenden (Bild-)
Signal Merkmale detektiert werden sollen,
die eine ausgezeichnete Richtungssensiti-
vitdt aufweisen oder rotationsinvariant
sind. Das bereits angesprochene Mexican
Hat-Wavelet ist ein Reprasentant der 2-di-
mensionalen isotropen Wavelets, das wie
folgt definiert ist:

0(x) = (2 [x?)el-001x) @

Dieses auf Marr zuriickgehende Wave-
let liefert eine Punkt-bezogene Analyse,
ohne Beeinflussung der Richtung [6]. Da
die 2-dimensionale Wavelet-Transforma-
tion im Hinblick auf eine effektive Berech-

Abb. 1 < Manuell segmen-
tierte Binnenstruktu-

ren einer Arterie; Darstel-
lung a vor und b nach An-
wendung einer Farbdekon-
volution (HE-Farbung,
Vergr. 25:1).

nung {iber eine Multiplikation im Orts-
Frequenz-Raum berechnet wird, ist das
Wavelet entsprechend als Fourier-Trans-
formierte anzugeben. Im Fall des Mexican
Hat-Wavelets ergibt sich folgende Glei-
chung:

(x) = xel~05xF) (@)
Die eigentliche (kontinuierliche) 2-di-
mensionale Wavelet-Transformation eines
(Bild-)Signals f ergibt sich somit als Kor-
relation der (Bild-)Funktion f(x) mit dem
normalisierten Wavelet y zu

Wy(x,s,6) )
o sg_?]; f(x) ¥ *(r_g(x;t))dgx.

Wie bereits einleitend ausgefiihrt, re-
préasentiert t den Translationsvektor, s
den Skalierungsparameter und 6 den Ro-
tationswinkel. Unter Ausnutzung des Fal-
tungstheorems kann die Gleichung (5) in
eine Multiplikation der Fourier-Transfor-
mierten von fund ¥, F und ¥ tberfithrt
werden [1, 10].

Wy(ts,0) = L [ F(k) o *

i ©)
(srg(k))e* "tk @’k

Bei der weitergehenden Anwendung
der 2-dimensionalen Wavelet-Transfor-
mation W¢ (t,s,0) ist zu beachten, dass die
Transformation in dieser Form von 4 Pa-
rametern abhingig wiére — 2 Parameter be-
stimmen die Translation (t € R?),1Pa-
rameter die Skalierung (s) und einer die
Rotation (). Wird, wie im vorliegenden
Fall, von einer rotationsinvarianten Sicht-
weise ausgegangen, kann der Rotationspa-
rameter 0 in Gleichung (6) vernachlassigt
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werden, was mit einer Reduktion auf 3 Pa-
rameter verbunden ist [10]. Diese Sicht-
weise wird in der weiteren Darstellung
verfolgt. Sie liefert neben der Rotations-
invarianz den Vorteil einer anschaulichen
Darstellung, die in Assoziation mit der
Verwendung der Wavelet-Koeffizienten
steht. Im Sinne der effizienten Berechen-
barkeit wird zur Diskretisierung die dya-
dische Abtastung genutzt. Die hierzu not-
wendige Skalierungsvariable s wird in Ab-
héngigkeit zur Auswertung der k-ten Ska-
lierungsebene gemafd

Sk 7)

kNS

= Sg-Sp " Mit S € Smax, S5 > 1

definiert, wobei s, um eine parametrisier-
bare Potenz der Basis sp gesteckt wird. As
legt weiterhin die Skalierungsdiskretisie-
rung fest. Uber s, und sy.x kann der Aus-
schnitt aus der Gesamtheit der Skalie-
rungsebenen k bestimmt werden. Die An-
zahl der moglichen Skalierungsstufen

log, ,(N/2) (8)
k| = =&

wird durch Parametrisierung von sz und
As sowie der maximalen Auflosung des
Bildes N initial bestimmt. Exemplarisch
bedeutet dieses, dass bei einem histolo-
gischen Schnittpraparat mit einer Auflo-
sung von 1500x1500 Pixeln, einer Basis
sg=1.3 und einer Skalierungsdiskretisie-
rung von As=0.4 maximal 63 Skalierungs-
ebenen moglich sind. Eine Abwandlung
auf nichtquadratische Bilder ist implizit
auch méglich, sei aber im Sinne einer ver-
einfachten Darstellung nicht weiter ausge-
fuhrt.

In Anlehnung an die obigen Ausfiih-
rungen kann die Wavelet-Transformation
auch als Bandpass-Filter verstanden wer-
den, bei dem das Wavelet ein definiertes
Frequenzband aus dem Spektrum extra-
hiert. In tieferen Frequenzen resultiert
dieses in extrem schmalen Frequenzbén-
dern (hohe Frequenzauflosung), bei ho-
heren Frequenzen wird das herausgefil-
terte Band breiter, die Frequenzauflosung
nimmt somit ab. Die Wavelet-Transfor-
mation liefert je nach Quantisierung des
Skalierungsfaktors eine bestimmte An-
zahl von Transformationsbildern (Band-
aufspaltungen). Demzufolge enthilt je-
des Transformationsbild nur den Bild-
ausschnitt aus dem urspriinglichen Fre-

quenzspektrum, der von dem skalierten
Wavelet erfasst wird. Zur Verdeutlichung
der bisherigen Zusammenhinge stellt
die @ Abb. 2 den Zusammenhang zwi-
schen einem histologischen Schnittpri-
parat und der Représentation als Wave-
let-Transformierte dar. Die Transforma-
tionsbilder zeigen das aus @ Abb. 1 be-
kannte histologische Schnittpriparat in
unterschiedlichen Skalierungsstufen der
Wavelet-Transformation. Erkennbar ist,
dass die Konturen durch den geringeren
Hochpassanteil verschwommen sind, eine
Lokalisation jedoch weiterhin gegeben ist.
Speziell in tieferen Frequenzbereichen ist
eine augenfillige Korrelation mit den ana-
tomischen Strukturen erkennbar.

Bei der Betrachtung der bisher be-
stimmten Merkmale fiir eine automa-
tische Segmentierung ldsst sich festhal-
ten, dass jeder Punkt (x,y) im histolo-
gischen Schnittpréparat durch einen Vek-
tor im Frequenzraum repréasentiert wird,
dessen Dimension der Anzahl der Skalie-
rungsstufen k entspricht. Ausgehend von
der angedachten (semi)automatischen
Segmentierung ist es das Anstreben eines
maschinellen Lernverfahrens, gemein-
same Merkmale fiir Bildpunkte zu fin-
den, sofern sie einer segmentierten Grup-
pe entsprechen. Dieses Vorgehen ist da-
durch motiviert, dass alle Objekte einer
durch Klassifizieren entstandenen Grup-
pe (medizinisches Kompartiment) min-
destens 1 gemeinsames Merkmal besitzen,
das die Objekte anderer Klassen nicht be-
sitzen, ansonsten wiren sie bei der manu-
ellen Segmentierung nicht zusammenge-
fasst worden. Maschinelles Lernen hat da-
mit das Ziel eine Klassifikation zu ermég-
lichen, in dem gemeinsame Merkmale ei-
ner Gruppe bzw. abgrenzende Merkmale
zwischen verschiedenen Gruppen detek-
tiert werden. Im Sinne der Anwendung
entsprechen die Gruppen den medizi-
nischen Kompartimenten (Lumen, Inti-
ma, Media), die auch durch Segmentie-
rung differenziert wurden, Merkmale
sind in der Konsequenz Kennzahlen, die
aus der Wavelet-Zerlegung resultieren.
Die Idee der Klassifikation wird durch
maschinelle Lernverfahren umgesetzt —
diese detektieren initial pro Struktur eine
gemeinsame Merkmalskomposition und
wenden sie auf unbekannte Daten an. Da
fiir die weitere Diskussion ein detaillier-
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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschreibt einen neuen Algo-
rithmus zur (semi)automatischen Segmentie-
rung histologischer und zytologischer Prapa-
rate. Bedingt durch den Umstand, dass der-
artige Praparate teilweise nur wenige kon-
trastreiche Areale und kaum scharfe Kon-
turen aufweisen, sind klassische Segmentie-
rungsverfahren wenig Erfolg versprechend,
die relevanten Strukturen zu detektieren. Da-
her wird angestrebt, die gesuchten Struktu-
ren anhand ihrer Texturierung auf Basis der
Wavelet-Transformation zu identifizieren. Die
ermittelten Merkmale dienen als Basis fiir ei-

ne nachgeschaltete Klassifikation mittels ma-
schineller Lernverfahren.

Schliisselworter
Systembiologie - Segmentierung - Klassifikati-
on - Wavelets - Maschinelles Lernen

Analysis of histological datasets
by signal processing methods

Abstract

In the present study, a semi-automatic seg-
mentation and classification algorithm is pro-
posed for the analysis of histological and cy-
tological images. In view of the fact that his-
tological and cytological images usually ex-
hibit poor contrast and blurred outlines, clas-
sical segmentation algorithms often fail to
detect relevant structures. A new algorithm
for texture segmentation based on signal
processing methods in combination with ma-
chine learning techniques was therefore de-
veloped.

Keywords
Systems biology - Segmentation - Classifica-
tion - Wavelets - Machine learning

Der Pathologe - Supplement 2 - 2008 ‘ 131



Abb. 2 A Transformationsbilder des in Abb. 1 dargestellten histologischen Schnittprdparats in unterschiedlichen
Skalierungsstufen der Wavelet-Transformation: a hohe, b mittlere und c tiefe Frequenzen

——
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Abb. 3 A Vergleichende Darstellung der Ergebnisse einer manuellen und
(semi)automatischen Segmentierung. Letztere sind mit einer gepunkteten
Texturierung dargestellt (Ausgangsmaterial: Abb. 1a)

teres Verstandnis zur Theorie maschi-
neller Lernverfahren nur eingeschrankt
notwendig ist und auch iiber die Darstel-
lung dieser Ausfithrungen hinausgeht, sei
hierzu auf die Literatur verwiesen [1, 7].
Zur Verifikation des obigen Ansatzes
wurden die zur Verfiigung stehenden his-
tologischen Schnittpraparate in eine Lern-
und Testgruppe separiert und geméf; un-
terschiedlichen Ansitzen evaluiert. Neben
der Variation der Skalen wurde das Ver-
héltnis zwischen der Lern- und Testgrup-
pe variiert, eine Beschrankung auf ausge-
zeichnete anatomische Strukturen vorge-
nommen oder wahlweise als maschinelles
Lernverfahren ein kiinstliches neuronales
Netz bzw. eine Support-Vector-Machine
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genutzt. Erginzend kam bei einigen Ver-
suchen die Farbdekonvolution zur An-
wendung. Die nachfolgende Auswertung
ist dahingehend exemplarisch zu sehen: In
dieser werden alle anatomischen Struktu-
ren beachtet, eine Farbdekonvolution wird
durchgefiihrt, und als maschinelles Lern-
verfahren kommt eine Support-Vector-
Machine zum Tragen. Im Hinblick auf ei-
ne simplifizierende Darstellung wurde je-
weils nur ein histologisches Schnittprapa-
rat als Lern- respektive Testdatensatz ge-
nutzt.

0 - '
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Epoche

Abb. 4 A Darstellung der Lernkurve einer Support-Vector-Maschine.

Die Merkmale resultierten aus den Merkmalen der Wavelet-Transformation.
Erkennbar ist das unterschiedliche Adaptionsverhalten der SVM beziiglich der
unterschiedlichen Kombinationen zwischen den anatomischen Strukturen

Ergebnisse

Basierend auf den obigen Ausfithrungen
zur Vorgehensweise der Verifikation stellt
O Abb. 3 die Ergebnisse dar. Erkennbar ist
die recht gute Ubereinstimmung zwischen
der manuellen und automatischen Seg-
mentierung. Sowohl das Lumen als auch
die Intima-Media-Region werden augen-
fallig korrekt detektiert. Zwar sind fehler-
hafte Einschliisse in der Intima-Media-Re-
gion oder der Adventitia erkennbar, doch
liegen sie in Abhingigkeit von der Fra-
gestellung im tolerierbaren Bereich. Eine
vergleichbare Aussage spiegelt sich auch in
der Anwendung der SVM wieder. Zu die-
sem Kontext zeigt @ Abb. 4 das Verhalten
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Abb. 5 A Vergleichende statistische Auswertung zwischen einem Lern- und Testdatensatz. Als Merkmal der Giite ist die
jeweilige "True Positive" (TP-) und "False Poistive" (FP-) Rate einer anatomischen Struktur grafisch aufgetragen

der Lernkurven. Da es sich bei der SVM
um ein duales Lernverfahren handelt, wer-
den immer paarweise Strukturen gelernt
und die Ergebnisse nachfolgend in Bezie-
hung gesetzt. Aus dieser Vorgehensweise
resultieren auch die inhdrenten 10 Lern-
kurven - sie entsprechen den unterschied-
lichen Kombinationen der anatomischen
Strukturen. Beispielsweise zeigt die erste
Teilkurve die Moglichkeit der Trennung
vom Lumen zum Hintergrund. In Anbe-
tracht der Tatsache, dass in beiden Struk-
turen ausgeprégtere homogene Bereiche
(im Sinne der Wavelet-Transformation
tiefere Frequenzen) ersichtlich sind, ge-
staltet sich diese Differenzierung schwie-
riger. Insgesamt zeigt aber gerade die ver-
gleichende statistische Auswertung inner-
halb der @ Abb. 5 das Potenzial des An-
satzes zur (semi)automatischen Segmen-
tierung - eine nachhaltige Unterscheidung
zwischen dem Lern- und Testdatensatz ist
nicht manifestierbar.

Diskussion

Initial wurde die Herangehensweise des
beschriebenen Verfahrens zur Segmen-
tierung und Klassifikation intravasku-
larer Ultraschalldaten konzipiert. Bedingt
durch gewebecharakteristische Reflexi-
onen und Absorptionen des Ultraschall-
signals ist es moglich, die arterielle Mor-
phologie in derartigen Datensitzen zu de-
tektieren, um eine Bestrahlungsplanung
bei intravaskuldrer Brachytherapie vor-
zubereiten [9]. Ausgangsbasis des Verfah-
rens ist die Beobachtung, dass verschie-

dene anatomische Strukturen auch durch
klar zu differenzierende texturelle Aus-
pragungen reprasentiert werden. Wie im
vorhergehenden Abschnitt dargelegt, zeigt
der vorgestellte Ansatz ein ausgeglichenes
Verhiltnis zwischen Spezialisierung und
Generalisierung, sodass er geeignet er-
scheint, auch Daten aus anderen Quellen
suffizient verarbeiten zu konnen. Signal-
theoretische Verfahren wie die angespro-
chene Wavelet-Transformation sind in der
Lage, eine kompakte Darstellung der de-
finierten texturellen Auspriagungen ana-
tomischer Strukturen zu liefern, und er-
lauben maschinellen Lernverfahren, die-
se Merkmale geeignet zu nutzen. Durch
die Integration der {iberwachten Lernver-
fahren ist es moglich, das A-priori-Wis-
sen der medizinischen Experten (,,Ex-
pertenwissen®) in das Verfahren zu inte-
grieren. Speziell dieser Absatz erlaubt ei-
ne weitreichende Nutzbarkeit des Ver-
fahrens. So konnen, ausgehend von einer
vorliegenden automatischen Segmentie-
rung arterieller Blutgefdfle und evtl. vor-
handener Stents, umfassende Blutstro-
mungssimulationen initiiert werden, um
die Stromungsdynamik besser analysie-
ren zu konnen. Das Verfahren kann bei-
spielsweise auch zur (semi)automatischen
Bearbeitung digitalisierter histologischer
Grof3flachenschnittpraparate aus der Lip-
pen-, Kiefer- und Gaumenregion genutzt
werden, um als Basis fiir eine 3-dimensio-
nale Rekonstruktion zu fungieren [4]. Ne-
ben der aufgezeigten Verwendung liegt
ein weiterer Aspekt auch in der Nutzbar-
keit innerhalb einer systembiologischen

Betrachtungsdoméne. Systembiologie hat
zum Ziel, ausgehend von statischen und
statistischen Kenngrofen, Modelle abzu-
leiten, um die Veranderlichkeit histolo-
gischer Strukturen rechnerseitig nachzu-
bilden [8]. Ausgangsbasis dieser Uberle-
gungen sind die Informationen der Seg-
mentierung [9].

Fazit fiir die Praxis

Die Kombination aus signaltheore-
tischer Analyse, im vorliegenden Fall
Uiber die Wavelet-Transformation und
maschinellen Lernverfahren, liefert ei-
nen neuen, vielversprechenden Ansatz
zur (semi)automatischen Segmentierung
histologischer und zytologischer Prapa-
rate, aber auch thematisch angrenzender
Betrachtungen. Uber die variable Para-
metrisierung ist eine nachhaltige Nut-
zung in unterschiedlichen Anwendungs-
domanen der Histologie und Zytologie
denkbar. Entscheidend fiir die Akzeptanz
des Verfahrens durch Mediziner wird
auch die intuitive Bestimmung geeig-
neter Parameter sein. Trotz dieser mar-
ginalen Einschrankung kann der vorge-
stellte Algorithmus als Bindeglied in der
Systembiologie fungieren, da das Verfah-
ren histologische Schnittpraparate durch
die Bereitstellung einer Segmentierung
entscheidend erganzt und damit mathe-
matischen Modellen der Systembiologie
einen Zugang zu realen Daten liefert.
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