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Abstract

In materials science and biology, high-dimensional image data offers considerable
potential for the development of new materials and active substances. However, in
order to utilise the potential of this complex data, precise and automated analysis
methods are required. Deep learning methods have proven to be efficient for ana-
lysing complex data. However, their training requires large amounts of annotated
data, the manual creation of which is almost impossible to realise with high-
dimensional data. One solution to this challenge is the synthesis of training data.
A central contribution of this work is the development of SimOptiGAN, a method
for generating synthetic 3D training data. A major innovation of this method is
the targeted integration of rare elements. In addition, for the first time, biophysical
simulations are integrated into the synthesis process to improve the arrangement
of objects. Comprehensive comparisons prove that the method developed in this
work significantly increases the segmentation performance on real data compared
to existing approaches. Another major contribution of this study is the develop-
ment of the IMS framework, which overcomes the limitation of the number of
simultaneously detectable markers in fluorescence microscopy. Experimental re-
sults demonstrate that the IMS framework achieves a strong correlation between
synthetic and real image signals, thereby enabling improvements in classification
performance. Thanks to their modular structure, the methods developed in this
thesis can be flexibly adapted to different application areas of image analysis. The
data synthesis methodology developed in this thesis therefore makes an important
contribution to the automated analysis of high-dimensional data, and thus enables
a more efficient utilisation of such complex data sets.



Kurzfassung

In der Werkstoffkunde und Biologie bieten hochdimensionale Bilddaten ein er-
hebliches Potenzial fiir die Entwicklung neuartiger Materialien und Wirkstoffe.
Um das Potenzial dieser komplexen Daten zu nutzen, bedarf es jedoch priziser
und automatisierter Analysemethoden. Deep-Learning-Methoden haben sich fiir
die Analyse komplexer Daten als leistungsfihig erwiesen. Ihr Training setzt je-
doch grole Mengen an annotierten Daten voraus, deren manuelle Erstellung bei
hochdimensionalen Daten kaum realisierbar ist. Eine Losung fiir diese Heraus-
forderung stellt die Synthese von Trainingsdaten dar. Ein zentraler Beitrag der
vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung von SimOptiGAN, einer Methode zur
Generierung synthetischer 3D-Trainingsdaten. Eine wesentliche Neuerung der
Methode besteht in der gezielten Einbindung seltener Elemente. Zudem werden
erstmals biophysikalische Simulationen in den Syntheseprozess integriert, um
die Anordnung von Objekten zu verbessern. Umfassende Vergleiche zeigen, dass
die entwickelte Methode die Segmentierungsleistung auf realen Daten im Ver-
gleich zu bestehenden Ansitzen signifikant verbessert. Ein weiterer wesentlicher
Beitrag ist die Entwicklung des Frameworks IMS, das die Limitierung der An-
zahl gleichzeitig erfassbarer Marker in der Fluoreszenzmikroskopie iiberwindet.
In den durchgefiihrten Experimenten zeigt IMS eine hohe Korrelation zwischen
synthetischen und realen Signalen und ermoglicht zudem eine Verbesserung der
Klassifikationsleistung. Dank der modularen Struktur lassen sich die entwickel-
ten Methoden flexibel an unterschiedliche Anwendungsbereiche der Bildanalyse
anpassen. Die in dieser Arbeit entwickelte Methodik zur Datensynthese leistet
somit einen wichtigen Beitrag zur automatisierten Analyse hochdimensionaler
Daten und ermoglicht dadurch eine effizientere Nutzung solcher komplexen Da-
tensitze.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

In einer Ara zunehmender Digitalisierung und Automatisierung gewinnt die au-
tomatische Auswertung von Daten im Bereich des Maschinenbaus zunehmend
an Bedeutung. Die stetig wachsende Datenmenge, die durch fortschrittliche Sen-
sortechnologien und automatisierte Fertigungsprozesse generiert wird, bietet ein
enormes Potenzial fiir die Optimierung von Produktionsprozessen, die Entwick-
lung von optimierten Materialien und Wirkstoffen und die Verbesserung und
Sicherung der Qualitidt von Produkten. Unter dem Stichwort Industrie 4.0 wer-
den etwa digitale Zwillinge eingesetzt, welche beispielsweise ein digitales Abbild
reeller Maschinen darstellen [1]. Hierbei konnen Messdaten von einer realen Ma-
schine und deren Produkten erhoben und mittels Datenverarbeitung Prognosen
beziiglich optimaler Betriebsbereiche oder Wartungsintervalle getroffen werden.
Im Bereich des autonomen Fahrens werden Sensordaten genutzt und kombiniert,
um daraus Entscheidungen abzuleiten [2]. Im Bereich der Materialwissenschaf-
ten ermoglicht eine automatisierte Auswertung von Informationen, welche durch
Experimente, Simulationen und Messungen gewonnen werden, maf3geschneider-
te Werkstoffe mit spezifischen Eigenschaften zu entwickeln [3, 4]. Durch auto-
matische Extraktionen von relevanten Merkmalen kdnnen komplexe Datensitze
effizient analysiert und so neue Einblicke gewonnen werden.

Auch in der biomedizinischen Forschung spielt die automatische Auswertung von
Daten eine entscheidende Rolle. Die Analyse von bildgebenden Verfahren wie
MRT, CT und Mikroskopie erfordert oft die Identifizierung und Quantifizierung
von Strukturen, Mustern und Anomalien, fiir deren Erkennung ein hohes Mal} an
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Erfahrung und Fachwissen benétigt wird. Durch den Einsatz von Deep Learning
und anderen fortgeschrittenen Analysemethoden konnen Forscher automatisch
relevante Informationen extrahieren, Krankheiten diagnostizieren und Therapien
und Wirkstoffe optimieren [5, 6, 7].

Klassischerweise lédsst sich der Ablauf einer automatisierten Datenauswertung
in die folgenden Abschnitte unterteilen. Der erste entscheidende Schritt liegt in
der Aufnahme oder Erhebung der Messdaten. Hierbei ist es von zentraler Be-
deutung, die gewiinschten Eigenschaften optimal zu messen, um etwa ein gutes
Signal-Rausch-Verhiltnis zu erzielen. Bei Mikroskopen ist unter anderem die
Lichtintensitit und die Auflosung unter Beriicksichtigung der Nyquist-Rate ein-
zustellen und auf eine angemessene Qualitdt der Proben zu achten. Nach der
Erhebung der Daten folgt die Datenaufbereitung, bei der verschiedene Messdaten
zusammengefiihrt oder in ein fiir die Weiterverarbeitung geeignetes Format um-
gewandelt werden. Beispielsweise sind die Aufnahmen von mehreren Proben in
eine geordnete Struktur zu bringen. Anschliefend kann eine Vorverarbeitung der
Daten erfolgen, bei der etwa die Aufnahmen gefiltert oder dekonvolviert werden,
um Rauschen und Lichtstreuung zu reduzieren. Nach dieser Vorverarbeitung fin-
det die eigentliche Datenanalyse statt, bei der etwa die vorhandenen Strukturen
erkannt und klassifiziert werden. Im Zuge der Daten-Nachbearbeitung konnen die
Ergebnisse visualisiert oder statistische Tests durchgefiihrt werden.

1.2 Erhebung von hochdimensionalen
Bilddaten

1.2.1 Ubersicht

Zweidimensionale Bilddaten sind aus dem tiglichen Leben allgemein bekannt,
beispielsweise durch die Fotografie. 3D-Bilddaten sind dagegen im alltdglichen
Leben selten anzutreffen. Bei 3D-Aufnahmen fiigt sich die zusétzliche Dimension
der Tiefe hinzu, was eine umfassendere Erfassung von Objekten erméglicht, aber
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auch eine Herausforderung fiir die Auswertung darstellt. Es gibt zwei gingige
Darstellungsformen fiir 3D-Bilddaten: Rastergrafiken und Punktwolken.

Rastergrafiken stellen eine strukturierte Anordnung von Datenpunkten in einem
Raster oder Gitter dar. Im Fall von 3D-Rastergrafiken werden die Elemente nicht
mehr als Pixel, sondern als Voxel bezeichnet. Jedes Voxel enthilt Informatio-
nen iiber die Intensitidt. 3D-Rastergrafiken eignen sich fiir die Darstellung von
Intensititen innerhalb von Volumina. Bekannte Beispiele fiir 3D-Rastergrafiken
sind CT- oder MRT-Aufnahmen. Punktwolken hingegen sind unstrukturierte Dar-
stellungen, bei denen Punkte flexibel im Raum angeordnet sind. Jeder Punkt
besitzt eine genaue Positionsinformation und kann zusitzlich Informationen wie
die Intensitéit enthalten [8]. Punktwolken eignen sich fiir die Darstellung von
dreidimensionalen Oberflichen, wie sie beispielsweise von Tiefenkameras oder
Lidar-Sensoren erfasst werden. Generell unterscheiden sich die Methoden zur
Auswertung der beiden Darstellungsformen. Weiterhin wurden auch Methoden
entwickelt, welche die Darstellungsform der Punktwolken in Rastergrafiken iiber-
fithren [9, 10, 11, 12]. Da bei Punktwolken nur die Oberfldchen erfasst werden,
erfolgt die Umwandlung unter Verlust der Tiefendimension zu 2D-Bilddaten. In
dieser Arbeit wird sich auf die Darstellungsform der Rastergrafik konzentriert.

Verfahren wie MRT, CT, Ultraschall und Mikroskopie ermoglichen die Erfassung
dreidimensionaler Daten. CT-Aufnahmen werden beispielsweise in der Werk-
stoffforschung und -priifung fiir zerstorungsfreie Untersuchungen von Proben ein-
gesetzt [13], wihrend sie in der Medizin die Visualisierung des Inneren des
menschlichen Korpers ermoglichen [14]. Mikroskopaufnahmen in der Biologie
ermoglichen die Untersuchung von dreidimensionalen Zellstrukturen [15]. Mit
der Aufnahme von unterschiedlichen Kanilen oder einer zusitzlichen zeitlichen
Komponente ergeben sich sogar 4D- oder 5D-Daten. Hochdimensionale Daten
ermoglichen vielfiltige Anwendungsmoglichkeiten, stellen jedoch aufgrund ihrer
hohen Datenkomplexitit und -grofe spezielle Anforderungen an Speicherung und
Auswertung dar.
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1.2.2 Konfokale Mikroskopie

Es stehen zahlreiche Mikroskopietechniken zur Verfiigung, die zur Aufnahme
von Proben eingesetzt werden konnen. Eine umfassende Ubersicht iiber diese
Techniken findet sich in [16]. In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der Fluores-
zenzmikroskopie unter Verwendung von Konfokalmikroskopen. Die konfokale
Mikroskopie ist eine leistungsfihige Bildgebungstechnik, die insbesondere in den
Bereichen Biologie und Materialwissenschaft Anwendung findet. In Kombinati-
on mit fluoreszierenden Stoffen ermoglicht sie die hochauflosende Aufnahme von
groBen 3D-Strukturen in toto (im Ganzen) mit einem guten Kontrast.

Die Grundlage der Fluoreszenzmikroskopie stellen Fluorophore dar. Das sind
Molekiile, welche die Eigenschaft besitzen, Photonen einer bestimmten Ener-
gie zu absorbieren und Photonen mit geringerer Energie zu emittieren [17]. Das
emittierte Signal weist aufgrund seiner geringeren Energie immer eine grofere
Wellenlidnge auf als das anregende Signal. Diese Eigenschaft ermoglicht es, im
Vergleich zu Durchlichtmikroskopen einen hohen Kontrast zu erzielen. Bei der
Filterung des anregenden Signals hebt sich das emittierte Licht stark von einem
ansonsten dunklen Hintergrund ab. Dafiir ist allerdings eine klare Trennung des
anregenden Signals von dem emittierten Signal notwendig. Unter reguldren Be-
dingungen ergibt sich selbst bei einer Anregung mit einer genau abgegrenzten
Wellenldnge ein kontinuierliches Spektrum [16], welches sich mit der anregen-
den Quelle iiberlagern kann. Weiterhin ist die Intensitit des emittierten Lichts
deutlich geringer als die des anregenden Lichts [15]. Zur Trennung der Signale
werden unter anderem dichroitische Spiegel eingesetzt, welche Licht anhand ih-
rer Wellenlidnge entweder reflektieren oder durchlassen [15]. In der Anwendung
sind diese Spiegel so ausgelegt, dass sie das anregende Licht reflektieren und das
emittierte Licht mit der groleren Wellenldnge durchlassen. Zusitzlich werden
noch Anregungs- und Emissionsfilter eingesetzt, um die Signaltrennung weiter zu
verbessern.

Abbildung 1.1 zeigt in vereinfachter Darstellung den optischen Aufbau eines
konfokalen Fluoreszenzmikroskops, welches einen Laser als Lichtquelle nutzt.
Lichtstrahlen des Lasers (blau), werden zuerst durch eine Linse aufgeweitet und
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Dichroitischer
| Spiegel

Detektor |

Lochblende . Objektiv
Tubuslinse —l Praparat

Laser

Abbildung 1.1: Vereinfachte Darstellung eines konfokalen Fluoreszenzmikroskops. Fiir eine erhchte
Ubersichtlichkeit wurde jeweils nur eine begrenzende Seite des Lichtstrahls einge-
zeichnet. Abbildung in Anlehnung an [15]

so an den Durchmesser des riickseitigen Objektivs angepasst, wodurch eine op-
timale Fokussierung ermoglicht wird. Anschlieend wird das Licht iiber einen
dichroitischen Spiegel reflektiert, wonach es das Objektiv passiert und fokussiert
auf die Probe trifft. Durch die Anregung fluoreszierender Stoffe wird Licht in ei-
ner anderen Wellenldnge emittiert (orange), welches das Objektiv passiert und auf
den dichroitischen Spiegel zuriickfillt. Da das emittierte Licht eine andere Wel-
lenlidnge als das anregende Licht aufweist, wird es nicht reflektiert, sondern kann
den dichroitischen Spiegel passieren. Anhand einer weiteren Lochblende wird
der Grofiteil der unerwiinschten Strahlung, die nicht der Fokusebene entspringt,
zuriickgehalten (gestrichelte Linien). Zuletzt wird das Licht durch eine Linse auf
den Detektor geleitet. Da durch die punktuelle Anregung und die Lochblende im-
mer nur ein kleiner Punkt der Probe abgetastet wird, sind keine 2D-Bildsensoren
notwendig. Als Detektoren haben sich Photoelektronenvervielfacher (engl. photo-
multiplier tube, PMT) etabliert. Um ein Bild der gesamten Probe zu erhalten, ist
eine rasterformige Abtastung der Probe notwendig, wozu in der Regel bewegliche
Spiegel eingesetzt werden. Die einzeln abgetasteten Punkte werden softwareseitig
zu einem vollstindigen Bild zusammengesetzt.

Hiufig werden mehrere Farbungen eingesetzt, um unterschiedliche Strukturen
gleichzeitig sichtbar zu machen (Multiplexing). Dabei ist eine groBe Sorgfalt bei
der Auswahl der verwendeten Firbungen beziiglich ihrer Emissionsspektren zu
beachten. Idealerweise liegen diese so weit auseinander, dass es zu keiner Uber-
lagerung kommt. In der Praxis ist dies aufgrund der Breite der Emissionsspektren
gerade bei vielen gleichzeitigen Firbungen nicht immer moglich. Uberlagern sich
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Spektren, konnen auch mit perfekten Filtern die Signale nicht mehr vollstin-
dig voneinander getrennt werden und es ergibt sich ein unspezifisches Signal.
Dabei wird auch von einem Bleed-Through oder Cross-Talk gesprochen, dem
unerwiinschten Durchscheinen einer Farbung in einen anderen Kanal. In Kombi-
nation mit einer Limitierung der verfiigbaren Lichtquellen ergibt sich daraus eine
Limitierung an gleichzeitig einsetzbaren Firbungen [15, 18].

Bei konfokalen Mikroskopen ist die Antwort des Systems unter idealen Bedin-
gungen nahezu ortsunabhingig. Dabei handelt es sich um einen linearen Ab-
bildungsprozess, bei dem das resultierende Signal als Summe einzelner Punkte
beschrieben werden kann. Ein wichtiger Parameter der konfokalen Mikroskopie
stellt die Punktspreizfunktion (PSF) dar. Diese beschreibt die Antwort eines Mi-
kroskops auf einen idealisierten fluoreszierenden Punkt [19]. Mathematisch wird
die Bildgebung iiber eine Faltung der Bildinhalte mit der PSF des Mikroskops
beschrieben. Die PSF kann entweder berechnet oder experimentell bestimmt wer-
den. In der Realitdt weisen alle Mikroskope leichte Abweichungen von den in
den Modellen angenommenen Eigenschaften auf, wodurch es zu Differenzen zwi-
schen der berechneten und gemessenen PSF kommt. Die Ortsunabhingigkeit des
Systems gilt jedoch nur fiir idealisierte Proben ohne Medieniibergiinge. Durch
den Ubergang zwischen verschiedenen Medien innerhalb der Probe kommt es zu
Lichtbrechungen und damit zu unerwiinschten Streuungen des Lichtsignals. Das
fithrt in tieferen Bildschichten zu einer verinderten PSF, was sich in einer ab-
nehmenden Signalqualitit und durch die geringere Signalintensitit auch in einem
geringeren Signal-Rausch-Verhiltnis duflert.

Das Signal wird weiterhin von verschiedenen Rauschquellen beeinflusst. Ein
groBBer Anteil des Rauschens wird durch Quanteneigenschaften des Lichts ver-
ursacht [19, 20]. Photonen werden nur mit einer bestimmten Wahrscheinlich-
keit emittiert, was als Schrotrauschen bekannt ist und iiber die Poissonverteilung
modelliert werden kann. Daneben gibt es weitere Rauschquellen wie den Dun-
kelstrom von Sensoren, bei dem auch ohne Lichteinfall ein Signal gemessen
wird. Eine Ubersicht von Rauschquellen und eine detaillierte Modellierung der
Rauschanteile fiir Konfokalmikroskope findet sich in [20].
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1.2.3 Mikroskopische biologische Daten

Zellkulturen spielen eine zentrale Rolle in der Wirkstoffforschung, da sie es ermog-
lichen, Wirkungsmechanismen zu untersuchen und die Toxizitéit sowie Spezifitit
von Substanzen in frithen Forschungsphasen zu iiberpriifen [21, 22, 23, 24]. Durch
fluoreszierende Marker konnen spezifisch Zellbestandteile sichtbar gemacht und
Zellstadien und Wirkungsmechanismen visualisiert werden. Beispiele sind Mar-
ker wie DAPI, Ki-67 oder Caspase-3, welche Zellkerne, Zellteilung und Zelltod
sichtbar machen. Die Analyse von mikroskopischen Zellaufnahmen stellt eine
besondere Herausforderung dar. Im Gegensatz zu natiirlichen Aufnahmen von
Stralenszenen oder CT- und MRT-Bildern, bei denen wenige groere Objekte
vorliegen, handelt es sich bei zellbiologischen Aufnahmen um viele dicht beiein-
ander liegende und vergleichsweise kleine Objekte. Um solche Aufnahmen auf
Einzelzellebene zu analysieren, werden speziell auf diese Anwendungen zuge-
schnittene Algorithmen bendtigt.

Zunehmend werden auch 3D-Zellkulturen wie Sphéroide und Organoide einge-
setzt, die im Gegensatz zu herksmmlichen 2D-Kulturen eine groRere Ahnlichkeit
zu menschlichem Gewebe aufweisen [25, 26, 27, 28]. So bieten diese Kulturen
groBere Kontaktflichen zwischen den Zellen und Einfliisse wie Nihr- bzw. Wirk-
stoffgradienten kommen hinzu. Die Nutzung von 3D-Zellkulturen birgt allerdings
auch Herausforderungen, wie die aufwendigere Kultivierung, Bildgebung und
Auswertung. Die dreidimensionale Struktur fiihrt bei Aufnahmen zu einer erhoh-
ten Lichtbrechung, was die Erfassung und Quantifizierung von Signalen erschwert.
Um die Lichtbrechung zu reduzieren und so auch tiefere Schichten aufnehmbar
zu machen, werden Verfahren zur Gewebekldrung eingesetzt. Die Effektivitit der
Verfahren unterscheidet sich und ist unter anderem abhéngig von der verwen-
deten Zelllinie [29]. Im Vergleich zu 2D-Kulturen werden aufgrund der starken
Heterogenitit der Daten oft komplexere Bildverarbeitungs- und Analysetechniken
benotigt, um auch Strukturen in tiefen Bildebenen sicher zu erkennen. Charak-
teristisch fiir die Daten ist beispielsweise eine anisotrope Auflosung und eine
ungleichméfige und in der Tiefe abnehmende Helligkeit/Qualitét, was zu einem
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stark variierenden Signal-Rausch-Verhiltnis fithrt. Zudem variiert die Morpholo-
gie der Zellen zwischen und innerhalb der Proben aufgrund von unterschiedlichen
Zellarten und Zellstadien. Die Entwicklung von geeigneten Methoden zur Aus-
wertung von 3D-Bildern ist daher von entscheidender Bedeutung, um das volle
Potenzial dieser Zellkulturmodelle auszuschopfen.

1.3 Datenauswertung

1.3.1 Ubersicht

In der Vergangenheit wurden fiir die automatisierte Auswertung von Daten meist
parametrisierbare Pipelines verwendet. Diese Pipelines wurden von Experten an
die spezifischen Daten angepasst und konnten anschliefend vom Benutzer durch
verschiedene Parameter feinjustiert werden. Aufgrund der teilweise geringen In-
tuitivitdt mancher Parameter erfolgte deren Einstellung hidufig nach dem Trial-
and-Error-Prinzip, bei dem verschiedene Parameter getestet und die Ergebnisse
dann visuell verglichen wurden. Diese Vorgehensweise fiihrte jedoch zu einem
hohen subjektiven Einfluss auf die Auswertung. In einigen Féllen wurden zur
Uberpriifung der Methode manuell annotierte Daten verwendet, die als Grund-
wahrheit (engl. ground truth) dienen. Mit solchen Daten konnte der Einfluss der
Parameter iiberpriift und die Leistung der Pipeline objektiv bewertet werden.
Bei einfachen klassischen Segmentierungsmethoden werden meist automatische
Grenzwertverfahren wie das Otsu-Verfahren [30] eingesetzt, um eine erste Seg-
mentierungsmaske zu erzeugen, die anschlieBend mit morphologischen Operatio-
nen verbessert wird [21, 31]. Fortgeschrittenere Pipelines kombinieren verschie-
dene Filter, um die Segmentierungsqualitéit zu verbessern, und nutzen spezielle
Algorithmen zur Trennung von Objektinstanzen [24, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39].
Tools wie XPIWIT [40] oder CellProfiler [35] ermdglichen es, auch ohne Pro-
grammierkenntnisse komplexe Pipelines zu erstellen und an neue Gegebenheiten
anzupassen. Dennoch erfordert die Erstellung solcher Pipelines nach wie vor ein
hohes Maf} an Expertenwissen.
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Durch den zunehmenden Erfolg von kiinstlicher Intelligenz hat sich die Heran-
gehensweise zur Auswertung von Daten veridndert. Gerade im medizinischen und
biologischen Bereich mit heterogenen Bedingungen haben sich Deep-Learning-
Verfahren als leistungsfahig erwiesen [41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51].
Wohingegen bei klassischen Methoden eine ausgewihlte Pipeline parametriert
wurde, wird nun eine Netzwerkarchitektur ausgewdhlt und das Netzwerk an-
hand einer gro3en Menge an hindisch generierten Ground-Truth-Daten trainiert
und validiert. Ein verbreitetes Problem, insbesondere bei groflen leistungsfahigen
Netzwerken, ist die benotigte Menge an Trainingsdaten, die fiir eine gute Leistung
der Modelle erforderlich ist. Wihrend die Annotation von 2D-Daten bereits zeit-
aufwendig und miihsam ist, stellt die Annotation von 3D-Daten — nicht nur wegen
der groBleren Datenmengen — eine nahezu unmégliche Aufgabe dar. Eingeschrink-
te 2D-Visualisierungen erschweren die Vorstellung der rdumlichen Struktur und
fiihren zu inkonsistenten Annotationen zwischen den Ebenen. Weiterhin fiihrt die
stiarkere Signalstreuung in z-Richtung und das nicht isotrope Auflosungsvermo-
gen zu unscharfen Objektgrenzen, woraus sich auch bei runden Objekten hiufig
zylinderférmige Annotationen ergeben. Zudem sorgt die Signalstreuung vor al-
lem in tieferen Regionen fiir Probleme bei der Abtrennung einzelner Objekte.
Bei komplexen 3D-Daten ist eine hidndische Annotation daher nicht praktika-
bel. Der hohe Aufwand fiir die hindische Annotation wird héufig als Grund fiir
die begrenzte Verbreitung von Deep-Learning-Verfahren zur 3D-Segmentierung
angesehen [52, 53, 54, 55].

Gerade in diesen Fillen zeichnet sich eine weitere neue Vorgehensweise bei der
Datenanalyse ab. Anstatt Trainingsdaten durch manuelle Annotation zu erzeugen,
werden zunehmend synthetisch generierte Daten eingesetzt, bei denen die Ground-
Truth schon bei der Generierung bekannt ist. Ziel ist es, die realen Daten moglichst
originalgetreu abzubilden. Solche synthetischen Daten konnen einerseits klassisch
mit Simulationen generiert werden, oder auch mit Deep-Learning-Ansitzen, wel-
che hiufig mit Methoden fiir uniiberwachtes Lernen trainiert werden.
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1.3.2 Segmentierung

Die Segmentierung von Bildern stellt einen wichtigen Schritt fiir die weitere Ana-
lyse von Bildinhalten dar [21, 31, 56, 57]. Im Unterschied zur Detektion, bei
der nur die Koordinaten einer umliegenden Box (engl. bounding box) ausgegeben
werden, besteht die Aufgabe bei der Segmentierung in der préizisen Lokalisierung
von Objekten auf Pixelebene. Die Ergebnisse der Segmentierung werden als Seg-
mentierungsmaske bezeichnet und in Bildform ausgegeben. Grundsitzlich wird
zwischen der semantischen und der Instanz-Segmentierung unterschieden. Bei
der semantischen Segmentierung wird zwischen verschiedenen Objektklassen
wie Auto, FuBginger oder Fahrradfahrer unterschieden, jedoch nicht zwischen
einzelnen Instanzen derselben Klasse. Jede Objektklasse erhilt einen eigenen
Index in Form einer Intensitit in der Segmentierungsmaske. Bei der Instanz-
Segmentierung sind die Objektklassen uninteressant und es wird nur zwischen
verschiedenen Objektinstanzen unterschieden. Hier erhilt jedes Objekt in der
Segmentierungsmaske einen eigenen Index. Als dritte, aber selten anzutreffende
Art der Segmentierung ist die panoptische Segmentierung, bei welcher sowohl
zwischen Objektklassen als auch deren Instanzen unterschieden wird [58]. Fiir
die Ergebnisdarstellung werden fiir die Instanzen und Klassen jeweils eigene Seg-
mentierungsmasken benétigt.

Deep-Learning-basierte Ansitze zur Segmentierung haben wiederholt gezeigt,
dass sie klassischen Methoden insbesondere bei heterogenen Daten iiberlegen sind
[41, 43, 44, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 59]. Wihrend klassische Methoden stets eine
Anpassung an neue Datensitze erfordern, konnen komplexe Netzwerkstrukturen
die Segmentierung heterogener Daten erlernen und somit eine robustere und
ibertragbare Losung bieten.

Eine der wohl bekanntesten Netzwerkarchitekturen im biomedizinischen Bereich
ist die U-Net-Architektur [60]. Sie ermoglicht die semantische Segmentierung
verschiedener Zellaufnahmen. Ein Problem stellt die fehlende Mdglichkeit zur
Instanz-Segmentierung dar. Dies wird durch die Verwendung unterschiedlicher
Ergebnisreprisentationen gelost, welche in Kombination mit einem Nachbearbei-
tungsschritt die Trennung der Instanzen erlauben. Diese reichen von einfachen
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Methoden, bei denen neben dem Vordergrund auch die Rénder der Objekte vor-
hergesagt werden [61], bis zu komplexeren Distanzreprisentationen [62, 63].
Auch die Architektur selbst wurde im Laufe der Zeit angepasst, um beispiels-
weise 3D-Daten verarbeiten zu konnen [64]. Die U-Net-Architektur findet sich
in abgewandelter Form immer noch in aktuellen Methoden wieder. So nutzen
Cellpose [65] und StarDist [66], beides bekannte Netzwerke zur Segmentierung
von dicht gepackten Objekten, eine abgednderte Version des U-Nets.

Neben dem U-Net stellt Mask R-CNN [67] eine weitere bekannte Architektur
fiir die Instanz-Segmentierung dar. Hierbei werden zuerst sogenannte Region-
Proposals, also Vorschlédge fiir Objektpositionen, in Form von Bounding-Boxen
generiert. Anhand dieser wird im Anschluss eine Segmentierung des Sub-Bereichs
durchgefiihrt. Die Struktur erlaubt so die direkte Instanz-Segmentierung von Ob-
jekten ohne eine wie beim U-Net benotigte Nachbearbeitung. Vor allem bei stark
iiberlappenden Objekten kann das Mask R-CNN bessere Segmentierungsergeb-
nisse erzielen [68]. Eine auf biologische Fluoreszenzdaten optimierte Version des
Mask R-CNN wurde in [69] vorgestellt.

Die Segmentierung von 3D-Daten stellt immer noch ein Spezialgebiet dar. Die
meisten Deep-Learning-Methoden sind fiir die Segmentierung von 2D-Daten aus-
gelegt. Zwar existieren fiir einzelne Modelle wie Cellpose und StarDist angepasste
Strukturen fiir die native Prozessierung von 3D-Daten [70, 71], allerdings kann
hier nicht mehr auf vortrainierte Modelle zuriickgegriffen werden, da keine di-
versen annotierten Datensitze fiir das Training zur Verfiigung stehen, mit denen
diese trainiert werden konnen. Daher wurden auch Methoden entwickelt, um mit
2D-Segmentierungsmodellen 3D-Daten zu prozessieren. Die Bilder werden dazu
in 2D-Schichten aufgeteilt, welche anschliefend einzeln verarbeitet und mithilfe
eines Nachverarbeitungsschrittes zu einer 3D-Segmentierungsmaske zusammen-
gefiigt werden [65, 72]. Dieser Ansatz besitzt im Vergleich zu einer nativen
3D-Segmentierung einige Nachteile. Der wohl grofite Nachteil stellt der Verlust
der rdumlichen Information dar. Gerade bei sich berithrenden Objekten ist es in
2D-Schnitten hiufig schwer zu erkennen, ob es sich um ein oder mehrere Objekte
handelt. Weiterhin konnen bei der Verrechnung der einzelnen Ergebnisse Objekte
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filschlicherweise getrennt oder zusammengefiigt werden. Zudem kann es auf-
grund der ebenenweisen Prozessierung zu Inkonsistenzen zwischen den Ebenen
kommen. Mit einer nativen 3D-Verarbeitung lassen sich, unter der Voraussetzung
geeigneter Trainingsdatensitze, in der Regel bessere Ergebnisse erzielen.

Fiir die Erstellung solcher annotierten 3D-Datensétze eignet sich Software, die ei-
ne synchronisierte Darstellung von Schnittbildern in den drei Hauptebenen sowie
eine 3D-Visualisierung der annotierten Objekte ermdglicht. Bekannte Beispiele
hierfiir sind MITK [73], 3D-Slicer [74] oder Napari [75]. Aufgrund des Aufwands
werden meist statt vollstidndiger Bilder nur kleinere 3D-Bildausschnitte annotiert.
Dabei ist zu beachten, dass viele Deep-Learning-basierte Modelle eine Mindest-
anforderung an die GroBe der Bildausschnitte haben. Die Ursache hierfiir liegt
in den verwendeten Pooling- und Faltungsoperationen, bei denen die Bildgro3e
mehrfach reduziert wird.

1.3.3 Reduktion des Annotationsaufwands

Bevor sich die Arbeit den synthetischen Daten als Alternative zur hiandischen An-
notation widmet, sind Methoden zu erwihnen, mit denen der Annotationsaufwand
reduziert werden kann. Dabei gibt es vier wesentliche Ansitze: semi-automatische
Annotation, schwach iiberwachtes Lernen, semi-iiberwachtes Lernen und selbst-
iiberwachtes Lernen.

Bei der semi-automatischen Annotation wird der Nutzer entlastet, indem auto-
matisierte Algorithmen beispielsweise zur Vorsegmentierung eingesetzt werden.
Die Ergebnisse werden anschlieBend nur noch iiberpriift und gegebenenfalls kor-
rigiert [76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83]. Ein Beispiel fiir Modelle zur Vorseg-
mentierung sind Cellpose [65] oder das Segment Anything Model (SAM) [84].
Die beiden Modelle wurden auf einem grofen diversen Datensatz trainiert, um
verschiedene Zellen bzw. Objekte zu segmentieren. Erfolgt dieser Prozess ite-
rativ, wird von einem Human-in-the-Loop-Ansatz gesprochen. Ein klassisches
Beispiel hierfiir ist Ilastik [85], bei dem der Nutzer vereinzelt Vorder- und Hin-
tergrundbereiche markiert, anschlieend eine Vorhersage generiert wird, welche
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wiederum an den fehlerhaften Stellen korrigiert werden kann, um die Prognose
weiter zu verbessern. Weitere Beispiele hierfiir sind [65, 86, 87, 88]. Verbreitet
sind auch Algorithmen, welche aus vereinfachten Annotationen, z. B. Punkt- oder
Bounding-Box-Annotationen, vollstdndige Annotationen der markierten Objekte
generieren [89, 90, 91, 92, 93].

Schwach tiberwachtes Lernen (engl.: weakly-supervised learning) umfasst Trai-
ningsmethoden, die ohne vollstindige oder pixelgenaue Annotationen auskom-
men. Beispielsweise reicht es in manchen Ansitzen aus, nur jede zweite Bil-
debene oder die enthaltenen Objekte lediglich durch Punktmarkierungen zu an-
notieren. Dadurch wird der Annotationsaufwand fiir das Modelltraining erheb-
lich reduziert. Beispiele fiir die Verwendung von spirlichen Annotationen sind
[61, 64, 72, 94, 95], bei denen nur Ausschnitte vereinzelter Bildebenen annotiert
werden. In [96, 97, 98, 99, 100] kann anhand von Punkt-, Linien- oder Bounding-
Box-Annotationen eine vollstindige Segmentierung gelernt werden. In [101] ist
sogar die Nennung der in den Bildern vorhandenen Objektklassen ausreichend.
Eine klare Abgrenzung zu den zuvor besprochenen semi-automatischen Annotati-
onsverfahren ist nur schwer moglich, da die schwach iiberwachten Lernmethoden
auch fiir die semi-automatische Annotation eingesetzt werden kdnnen.

Die Lernparadigmen des semi- und selbst-iiberwachten Lernens (engl.: semi-
supervised und self-supervised) stellen ein groles Forschungsfeld dar. Bei diesen
Methoden werden wihrend des Trainingsprozesses eine Mischung aus annotierten
und nicht annotierten Daten oder ausschlielich nicht annotierte Daten genutzt.
Eine Abgrenzung von semi-iiberwachtem zu dem zuvor beschriebenen schwach-
iiberwachtem Lernen stellt die aktive Nutzung von nicht annotierten Daten fiir
die Verbesserung des Trainings dar. So werden im semi-iiberwachten Lernen bei-
spielsweise Pseudoannotationen verwendet, die das Modell wihrend des Trainings
selbst generiert [56, 102, 103, 104]. Bei selbst-iiberwachten Methoden wird bei-
spielsweise die Eigenschaft genutzt, dass ein leicht veridndertes Bild dem Original
dhnlicher ist als ein beliebiges anderes Bild, wodurch es in der internen Représen-
tation des Netzwerks néher beieinander liegen sollte [105, 106]. Ein Uberblick
iber das Gebiet wird in [107, 108, 109] gegeben.
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Allen Ansitzen ist gemein, dass sie den Annotationsaufwand verringern. In vielen
Fillen erfolgt dies zu Lasten der erreichbaren Modellgiite. Ein alternativer Ansatz
zur hindischen Annotation von Trainingsdaten stellt die Synthese von Aufnahmen
dar, bei der die Annotationen durch die Art der Erstellung bereits bekannt sind.

1.4 Synthese von experimentellen Daten

1.4.1 Ubersicht

Eine grofle Herausforderung fiir das Training von Deep-Learning-basierten Mo-
dellen stellt die Annotation einer ausreichenden Menge an Trainingsdaten dar.
Um eine gute Segmentierungsleistung und eine gute Generalisierungsfihigkeit
der Modelle zu erhalten, wird eine grofle und diverse Menge an annotierten Daten
bendtigt. Die kontinuierlich zunehmende Leistungsfihigkeit der Rechenhardware
sorgt fiir eine zunehmende Komplexitit der eingesetzten Deep-Learning-Modelle.
Durch die gesteigerte Anzahl an Parametern geht aber auch eine Steigerung in der
bendtigten Trainingsdatenmenge einher. Problematisch hierbei ist, dass die hindi-
sche Erstellung von pixelgenauen Annotationen eine subjektive, zeitaufwendige,
repetitive, ermiidende und fehleranfillige Aufgabe darstellt. Wahrend fiir 2D-
Daten der Aufwand einer hiandischen Annotation hiufig noch vertretbar ist, stellt
die Erstellung eines ausreichend grofen Trainingsdatensatzes fiir 3D-Aufnahmen
eine nicht mehr praktikable Aufgabe dar. Wie in Abschnitt 1.3 dargestellt, fiihrt
die zusitzliche Dimension zu einer drastischen Erhohung der Komplexitit und
des Zeitaufwands der Annotationsaufgabe. Eine zunehmend beliebte Alternative
zur hiandischen Annotation stellt die synthetische Generierung von Aufnahmen
dar. Durch die Art der Erstellung sind hier die Annotationen direkt verfiigbar.

Neben dem Wegfall der hindischen Annotation bieten synthetische Trainingsdaten
weitere Vorteile. Bei einer reinen Verwendung von synthetischen Daten entfal-
len sowohl Annotationsfehler als auch die Variabilitiit der Annotationen, welche
sowohl zwischen den Annotationen mehrerer Personen als auch innerhalb der
Annotationen einer einzelnen Person auftreten konnen [110]. Synthetische Daten
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Abbildung 1.2: Visualisierung von Datenpunkten der realen und synthetischen Doméine. Die Daten-
punkte wurden auf Grundlage echter realer und synthetischer Bilddaten ermittelt. Die
Zentren der Doménen sind zueinander verschoben und die Verteilung der Doménen
unterscheidet sich. Die Unterschiede zwischen den Doménen werden als Doménen-
liicke bezeichnet. AU stellt eine willkiirliche Einheit dar (engl. arbitrary unit, AU).

werden auch dann genutzt, wenn die Aufnahme einer ausreichenden Menge an
Daten zu aufwendig ist [111, 112, 113]. Mit synthetischen Daten lassen sich je
nach Methode Datensitze mit einer beliebig gro3en Varianz erzeugen, womit die
Generalisierungsfihigkeit von Modellen gesteigert werden kann [114, 115, 116].
Weiterhin kann einer Imbalance von Objekten mit ungleicher Auftretenswahr-
scheinlichkeit entgegengesteuert werden [117].

Ein weiterer Vorteil von synthetischen Daten ergibt sich bei Bereichen, in denen
personenbezogene Daten verarbeitet werden. Gerade in medizinischen Anwen-
dungen liegen hdufig hochsensitive Daten vor, welche einen Aufschluss iiber den
Gesundheitszustand des Patienten geben und so nicht ohne Weiteres zum Training
von Modellen verwendet werden konnen.

Aufgrund der hohen Komplexitit der realen Welt stellen die nachgebildeten
synthetischen Versionen immer nur eine Anndherung der realen Daten dar. Es
verbleibt eine sogenannte Dominenliicke (engl. Domain-Gap), also eine Liicke
zwischen der echten und synthetischen Domine. Die Doménenliicke zeigt sich
hiufig nicht nur in Form leichter Abweichungen von den realen Daten, sondern
auch durch eine unterschiedliche Verteilung der synthetischen Daten (vgl. Abbil-
dung 1.2). Die Dominenliicke fiihrt oft zu einem Leistungsabfall des Modells bei
der Anwendung auf realen Daten.
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Neben der Steigerung des Realismus synthetischer Daten durch neue und verbes-
serte Methoden existiert ein alternativer Ansatz, um die Ubertragbarkeit auf reale
Daten zu optimieren: der Domain-Randomization-Ansatz. Hierbei wird versucht,
die Dominenliicke zu iiberbriicken, indem die Variabilitit der synthetischen Da-
ten gezielt stark erhoht wird. Diese bewusst tiberhohte Variabilitit steigert die
Generalisierungsfihigkeit des Modells und verbessert so dessen Leistung bei der
Anwendung auf realen Daten [116, 118, 119, 120]. So werden beispielsweise die
Rauschanteile und ObjektgroBen stark variiert oder sogar der Hintergrund unrea-
listisch eingefdrbt. Nachteilig bei diesem Ansatz ist, dass das spitere Netzwerk
mit vielen fiir die Aufgabe nicht relevanten und teilweise unrealistischen Daten
trainiert wird. Das kann die Generalisierungsfahigkeit des Modells zwar steigern,
allerdings konnen die nicht relevanten Daten die Spezifitit senken und unrea-
listische Daten das Training negativ beeinflussen [120, 121]. Weiterhin ist nicht
sichergestellt, dass die gesteigerte Generalisierungsfihigkeit des trainierten Mo-
dells tatséchlich die Ubertragbarkeit auf reale Daten verbessert [118, 120, 122].

Eine weitere wichtige Problematik bei der Datensynthese stellen seltene Elemen-
te oder Ereignisse in den realen Daten dar [123]. Ohne spezielle Beachtung und
geeignete Synthesemethoden werden diese nicht in den synthetischen Daten ab-
gebildet. Solche Elemente sind in der Auswertung jedoch meist von besonderer
Bedeutung. Aufgrund ihres Fehlens in den Trainingsdaten werden solche Ereig-
nisse und Elemente hdufig nicht erkannt oder fehlerhaft segmentiert.

Die Verfahren zur Generierung von synthetischen Daten lassen sich grob in simu-
lationsbasierte und datengetriebene Ansitze aufteilen [124], wobei auch hybride
Ansitze existieren, die beide Ansitze in unterschiedlichen Schritten vereinen
[125]. Bei simulationsbasierten Ansédtzen werden, wie auch bei digitalen Zwillin-
gen, reale Eigenschaften mittels parametrischer Modelle nachgebildet. Bei daten-
getriebenen Ansitzen lernen Algorithmen anhand von realen Aufnahmen, diese
authentisch nachzubilden.
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1.4.2 Simulationsbasierte Methoden

Bei simulationsbasierten Methoden werden Modelle verwendet, um die Realitét
und die darin auftretenden Effekte moglichst genau nachzubilden. Fiir die Erstel-
lung solcher Modelle wird in der Regel ein hohes Mal} an Fachwissen benétigt.
Zum einen ist ein Verstindnis der abzubildenden physikalischen Zusammenhinge
erforderlich und zum anderen auch die Fihigkeit, diese rechnerisch zu modellie-
ren.

Videospiele sind ein passendes Beispiel fiir simulationsbasierte Methoden. Hier
werden Modelle fiir Objekte erstellt, welche in Kombinationen mit anderen Objek-
ten eine virtuelle Welt ergeben, welche anschliefend gerendert wird, was mit einer
Aufnahme einer virtuellen Kamera verglichen werden kann. Ein Vorteil bei der
Nutzung von fertigen Spielen liegt darin, dass kein Aufwand fiir die Modellierung
zu betreiben ist. Nachteilig ist, dass die Modelle nicht auf das genaue Szenario
ausgerichtet sind. Aufnahmen aus dem Spiel GTA V werden aufgrund der reali-
tatsnahen Straf3enszenen gerne als Trainingsdaten fiir den CityScapes-Datensatz
verwendet [126]. Um die Daten ndher an die realen Vorbilder zu bringen, wird
meist eine Deep-Learning-basierte Optimierung durchgefiihrt (siehe Abschnitt
1.4.4).

Die Simulation von Mikroskopaufnahmen unterscheidet sich grundlegend von der
Simulation herkommlicher Kameraaufnahmen, da der Aufnahmeprozess deutlich
komplexer ist und daher einen gréBeren Stellenwert im Simulationsprozess ein-
nimmt.

Ein verbreitetes simulationsbasiertes Programm zur Erzeugung von synthetischen
Zelldaten stellt CytoPacq [127, 128] dar. In drei Modulen wird eine digitale Probe
erstellt, die optische Verfremdung durch ein Mikroskop simuliert und die Ei-
genschaften des digitalen Bildsensors nachgebildet. Das erste Modul dient der
Erstellung einer digitalen Probe, welche in den weiteren Modulen verfremdet
wird. Mit CytoGen, MitoGen und FiloGen [127, 129, 130] stehen drei Moglich-
keiten zur Verfiigung, um verschiedene Arten von Zellen zu generieren. Aufgrund
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der aufwendigen Simulation ist die Generierung von gro3en Aufnahmen zeitauf-
wendig und die Parametrierung der Module komplex. In der vereinfachten Web-
Version lassen sich hingegen nur eine begrenzte Anzahl an Zellen simulieren. Da
das Programm nicht fiir die Erstellung von groflen 3D-Zellstrukturen konzipiert
wurde, werden die hier relevanten Eigenschaften wie die Verschlechterung der
Bildqualitit in tieferen Schichten nicht abgebildet.

Stegmaier et al. [131] zeigen eine einfachere Simulation von synthetischen 3D-
Zellkulturaufnahmen, bei denen reale Zellkerne zufillig in Bildern eingefiigt
werden und anschlieend eine Simulation des Aufnahmeprozesses erfolgt. Bei
dieser Methode wird auch ein einfacher linearer Helligkeitsabfall in der Tiefe
modelliert.

Weigert et al. [132] stellen 2018 mit biobeam eine Software vor, welche sich auf
die Simulation der optischen Verfremdung bei der Aufnahme von Proben mittels
Light-Sheet-Mikroskopie spezialisiert. Hier wird eine synthetische Punktspreiz-
funktion mit einer regionalen Abhéngigkeit berechnet. Die Parametrierung der
Software ist allerdings nicht trivial und erfordert Expertenwissen. Zudem wird ei-
ne digitale Probe mit bekannten Stoffeigenschaften als Grundlage der Simulation
benotigt.

Daneben gibt es weitere Tools fiir die Generierung von Bilddaten eines Mikro-
skops [133, 134, 135, 136, 137]. In [138] findet sich eine ausfiihrliche Beschrei-
bung der Simulation von biologischen Zelldaten.

Nachteilig bei diesen Ansitzen ist das benotigte Fachwissen fiir die Erstellung,
Anwendung und die Parametrierung der Modelle. Aufgrund der teilweisen detail-
reichen Modellierung der Effekte wird speziell bei 3D-Daten eine gute Rechen-
hardware vorausgesetzt. Weiterhin benétigt die Berechnung der Effekte Rechen-
zeit. Da selbst bei komplexeren Ansitzen immer noch Vereinfachungen wie eine
rauminvariante Punktspreizfunktion genutzt werden, entsteht eine Dominenliicke
zwischen den realen und den simulierten Daten. Auch sind simulationsbasierte
Ansitze stark auf einen Anwendungsfall spezialisiert und konnen iiber die Pa-
rametrierungen nur begrenzt an verschiedene Gegebenheiten angepasst werden,
wodurch eine Dominenliicke zwischen realen und synthetischen Daten verbleibt.
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1.4 Synthese von experimentellen Daten

Eine tiefergreifende Anpassung durch eine Abdnderung des Programmcodes er-
fordert aufgrund der komplexen Struktur gute Programmierkenntnisse und Einar-
beitungszeit.

1.4.3 Datengetriebene Methoden

Datengetriebene Methoden verzichten auf eine hiandische Nachbildung physikali-
scher Effekte und extrahieren diese stattdessen direkt aus den realen Daten. Beliebt
sind generative Netzwerke, welche es ermoglichen, anhand von realen Vorbildern
synthetische Bilddaten zu generieren. Um mit den synthetischen Daten spiiter
Deep-Learning-Modelle zu trainieren, ist es erforderlich, dass die generativen
Modelle neben der Bildsynthese auch die Moglichkeit bieten, korrespondierende
Annotationen zu erzeugen. Eine etablierte Klasse generativer Netzwerke, welche
diese Anforderung erfiillt, sind Generative Adversarial Networks (GANs), wie das
CycleGAN. Eine ausfiihrliche Einfiihrung in GANs findet sich im Anhang A.1.

Fu et al. [139] nutzen 2018 das CycleGAN-Modell, um damit synthetische Trai-
ningsdaten fiir ein 3D-Segmentierungsnetzwerk zu generieren. Dazu werden zu-
erst synthetische Annotationen generiert, indem zufillig Ellipsoide in einem Bild
platziert werden. AnschlieBend wird das 2D-CycleGAN trainiert, um zwischen
realen Zellaufnahmen und den synthetischen Annotationen zu transformieren.
Die dabei genutzten Bild- und Annotationsdaten stellen kleine Ausschnitte dar.
Es wird beschrieben, dass die raumliche Ubereinstimmung zwischen Annotatio-
nen und synthetischen Bildern nicht immer stimmig ist, weshalb ein erweitertes
CycleGAN, das spatially constrained CycleGAN (SpCycleGAN) eingefiihrt wird.
In [140] (2019) wird das Vorgehen auf unterschiedliche 3D-Zelldaten angewandt
und die Segmentierungsqualitéit mit verschiedenen herkémmlichen Methoden ver-
glichen. Dabei zeigt sich, dass das mit synthetischen Daten trainierte Netzwerk
besonders bei heterogenen Bedingungen Vorteile bietet. Ein Nachteil der Me-
thode liegt bei der 2D-basierten Transformation. Das kleine 3D-Annotationsbild
wird dabei ebenenweise transformiert und anschlieBend wieder zusammengesetzt,
wodurch es zu Inkonsistenzen zwischen den Ebenen kommen kann. Um solche
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Inkonsistenzen zu vermeiden, wird 2020 in [141] der Einsatz eines Recycle-
GANSs [142] getestet, welches urspriinglich fiir die Synthese von Videodaten
entwickelt wurde. Ein Nachteil dieser Methode ist die deutlich erhthte Komple-
xitdt. So kommen zwei weitere Netzwerke und weitere Parameter dazu. Zudem
zeigen die vorgestellten Ergebnisse nur eine geringe Ubereinstimmung zwischen
den synthetischen Bildern und den Annotationen, insbesondere in Bezug auf die
Form und Ausrichtung der Objekte.

Eschweiler et al. [143] nutzen 2019 ein 2D-CycleGAN, um damit Zellmembra-
nen von Pflanzen zu synthetisieren. Dabei wird eine Methode vorgestellt, um
membranartige Annotationen auf Basis einer vorgegebenen Zellkulturform zu
generieren. Um die Ubereinstimmung der Membran-Positionen zwischen gene-
rierten Annotationen und daraus erstellten Bildern zu gewihrleisten, wird beim
Training ein gewichteter Cyclic-Loss verwendet, bei dem die Gewichtung mit
dem Abstand zur Membran zunimmt. Die verwendeten Pflanzendaten besitzen
sehr gleichmiBig angeordnete Zellen und gerade Membranen, was die Generie-
rung von synthetischen Annotationen deutlich vereinfacht.

2021 stellen Eschweiler et al. [144] eine auf dem cGAN-basierte Methode vor,
um grofie 3D-Zellkulturen zu synthetisieren. Durch den begrenzten Grafikspei-
cher wird das 3D-Bild in einzelne Ausschnitte unterteilt, welche dann einzeln
transformiert und wieder zusammengesetzt werden. Um auch globale Positionsin-
formationen zu erhalten, wird ein zusétzlicher Kanal genutzt, bei dem die Position
der Pixel in Relation zum Rand der Kultur encodiert wird. Die Ubereinstimmun-
gen zwischen den Annotationen und den daraus generierten Strukturen werden
bei dieser Methode nur durch den Identity-Loss (vgl. Gleichung A.14) von realen
Bildern erreicht. Auch hier scheint es bei Betrachtung der generierten Daten zu
kleineren Abweichungen in der Form der Strukturen zu geben, was sich bei dem
spiteren Segmentierungstraining nachteilig auswirkt. Weiterhin wird das genera-
tive Modell, welches zur Auswertung der Segmentierungsleistung genutzt wird,
anhand von manuell korrigierten Annotationsdaten der realen Daten trainiert.
Das verbessert die Ubereinstimmung der generierten Daten zu den Annotatio-
nen. Allerdings konnen die manuell korrigierten Annotationen auch direkt fiir das
Training von Segmentierungsnetzwerken genutzt werden.
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Bahr et al. [145] stellt 2021 eine Methode vor, um einzelne Zellkerne in vorge-
gebenen Zellzyklusstadien zu generieren. Dabei wird die Form und das Stadium
der Zelle parametrisch modelliert und die Textur anschlieBend mit einem cGAN
generiert.

Daneben gibt es eine Vielzahl von weiteren Methoden, welche GANs nutzen, um
synthetische Zelldaten zu generieren [146, 147, 148, 149].

Die Ahnlichkeit der Annotationen zu den realen Bildern ist wichtig, da es sonst
bei der GAN-basierten Transformation zu Unstimmigkeiten zwischen den Anno-
tationen und den generierten Bildern kommen kann [144, 150]. Beispielsweise
verdndert das GAN die Formen der Objekte, wenn diese nicht mit den realen
Daten iibereinstimmen, oder fiigt zusétzliche Zellen hinzu, wenn die Zelldichte in
den realen Daten deutlich hoher ist als in den zu transformierenden Annotations-
daten. Solche Diskrepanzen zwischen den generierten Bildern und zugehorigen
Annotationsdaten wirken sich auch auf das Segmentierungsnetzwerk aus, wel-
ches auf diesen Daten trainiert wird. Wenn das GAN neue Zellen hinzufiigt, die
nicht in den Annotationsdaten vorhanden sind, neigt das Segmentierungsnetzwerk
dazu, falsch-negative Segmentierungsfehler zu erzeugen. Ein bekanntes Problem
bei der Annidherung von Zellformen ist, dass diese oft durch einfache Ellipsoide
dargestellt werden. Ellipsoide sind zwar einfach zu generieren, stellen jedoch fiir
manche Zelltypen mit komplexen Zellformen eine erhebliche Vereinfachung dar.
Um realistischere Formen zu erhalten, nutzen Wiesner et al. [151] 3D-GAN:Ss,
um anhand von zufilligen Vektoren Annotationen von einzelnen Zellkernen zu
generieren. Weiterhin stellt Chen et al. [152] eine Methode vor, bei der Anno-
tationsmasken einzelner Zellkerne mit Bézierkurven generiert werden. Auch die
Generierung von Zell- und Kernformen mittels Fourier-Form-Deskriptoren ist
erprobt [135].

Wihrend diffusionsbasierte Modelle bereits fiir die Generierung von Bilddaten
verbreitet sind, gibt es noch wenig Ansitze, welche die Generierung von Bildda-
ten mit passenden Annotationen erlauben. Eine kurze Einfiihrung von Denoising-
Diffusion-Probabilistic-Models (DDPM) findet sich im Anhang A.1.2. 2023 stel-
len Wu et al. [153] eine Methode vor, welche auch die zusitzliche Generierung
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von Annotationen ermoglicht. Eschweiler et al. [154] stellen 2024 eine weitere
diffusionsbasierte Methode vor, welche auf Basis synthetischer Annotationsdaten
realistische Bilddaten generiert. Diffusionsbasierte Modelle besitzen allerdings
den Nachteil, dass eine gro3e Menge an Trainingsdaten benéotigt wird [155]. Wei-
terhin erfordern diffusionsbasierte Modelle im Vergleich zu GAN-Modellen auf-
grund des Diffusionsprozesses einen erhohten Rechenaufwand, was die Trainings-
und Inferenz-Zeit erhoht [156].

Bei den vorgestellten datengetriebenen Ansitzen bestehen immer noch Limitie-
rungen. So besitzen 2D-basierte Modelle das Problem, dass es bei der Generierung
von 3D-Bildern zu Inkonsistenzen zwischen den Ebenen kommen kann. Weiter-
hin zeigen die meisten Modelle Schwichen sowohl in der Qualitét der generierten
Daten als auch in der Ubereinstimmung zwischen Bild und Annotationen. Das be-
eintrichtigt die Segmentierungsqualitdt von Segmentierungsnetzwerken, welche
auf solchen synthetischen Daten trainiert werden. Zudem bieten die derzeitigen
Modelle keine Moglichkeit, seltene Elemente und Objektklassen gezielt in die
synthetischen Daten einzubringen. Das kann dazu fiihren, dass diese nicht in
den synthetischen Daten vorhanden sind und deren Segmentierung nicht explizit
gelernt werden kann. Zudem gibt es keine Mdoglichkeit, neben den Instanzanno-
tationen auch Klassenannotationen zu erhalten.

1.4.4 Hybride Methoden

Simulierte Daten weisen meistens eine Doménenliicke zu den realen Daten auf,
da nicht alle Feinheiten der realen Welt abgebildet werden [157]. Um die Daten
realistischer zu machen, werden Deep-Learning-basierte Nachbearbeitungsme-
thoden entwickelt !. Eine der ersten hybriden Ansitze, welcher simulierte Daten
anhand von GAN-basierten Modellen verbessert, ist SimGAN [163] (2017). Die

' Gerade fiir StraBenszenen ist die Transformation von Computerspieldaten in die reale Welt beliebt.

So werden in [158, 159, 160, 161] Bildaufnahmen aus einem Computerspiel an die Daten des
CityScapes-Datensatzes [162] angeglichen.
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dabei verwendeten Daten sind simulierte Aufnahmen von Augen, welche ver-
wendet werden, um ein Modell zur Bestimmung der Blickrichtung zu trainieren.
Um die Ubereinstimmung der Blickrichtung zwischen den simulierten und den
optimierten Bildern sicherzustellen, wird ein zusitzlicher Regularisierungsterm
genutzt, der die pixelweise Differenz zwischen den beiden Bildern minimiert.
Die Regularisierung steht damit in Konkurrenz zu der eigentlichen Aufgabe des
Modells, die Bilder anzupassen, was sich in einem instabilen Training duf3ert und
zu einer geringen Varianz der Bilder fiihrt [163]. Mit dem GazeGAN [164] (2017)
wird fiir die Optimierung eine auf dem CycleGAN-basierende Struktur eingesetzt,
welche durch die Cycle-Consistency eine Sicherstellung der Blickrichtung erzielt.

1.4.5 Synthese von Bildmodalitaten

Neben der Datensynthese zur Generierung von Trainingsdaten kénnen die lern-
basierte Methoden auch fiir die Ubersetzung zwischen verschiedenen Aufnah-
memodalititen oder Kanilen verwendet werden. Im medizinischen Bereich ist
die Ubersetzung zwischen CT- und MRT-Aufnahmen interessant. Fiir die Uber-
setzung der Modalititen wird unter anderem die CycleGAN Struktur eingesetzt
[165, 166, 167, 168, 169]. Daneben werden die Techniken auch im biologi-
schen Bereich fiir virtuelle Farbungen, bei denen Signale von ungefirbten Proben
rekonstruiert werden, und die Ubersetzung zwischen verschiedenen Fiarbungen
eingesetzt. [170] gibt hierbei einen Uberblick der Methoden und Anwendun-
gen fiir histopathologische Aufnahmen. Im Bereich der Mikroskopie ist auch die
Ubersetzung von unmarkierten Hellfeldmikroskopaufnahmen in Fluoreszenzauf-
nahmen interessant. Durch die Ubersetzung kann auf die zeitintensive Firbung
der Proben mit fluoreszierenden Markern verzichtet werden, welche teilweise to-
xische Wirkung auf die lebenden Zellen haben. Allerdings bestehen weiterhin
die Limitierungen des Hellfeldmikroskops hinsichtlich der Auflésung, im Spezi-
ellen der Tiefenauflosung. In [171, 172, 173] (2018-2020) werden dazu Methoden
vorgestellt, um anhand von gepaarten Daten ein Transformationsmodell zu trai-
nieren, welches Hellfeldmikroskopaufnahmen zu Fluoreszenzaufnahmen eines
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Konfokalmikroskops iibersetzt. Chen et al. [174] prisentiert 2023 einen spezi-
ellen Mikroskopaufbau, mit dem solche gepaarten Aufnahmen von quantitativer
Phasenkontrastmikroskopie und Fluoreszenzmikroskopie auf einfache Art und
Weise erstellt werden konnen.
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1.5 Offene Probleme

Dunn et al. [140] zeigt zwar vielversprechend, dass mit synthetischen Daten
Deep-Learning-Netzwerke fiir die Segmentierung von realen Aufnahmen trainiert
werden konnen. Daneben wurden viele weitere Methoden vorgestellt, welche die
Qualitit der Synthese verbessern oder die Synthese von groferen Strukturen
ermoglichen. Trotz dieser Fortschritte scheitert der derzeitige Stand der Technik
an folgenden Problemen:

Bild-Synthese 3D-Mikroskopie

* Fehlende Einbringung biophysikalischer Modellierung. Die Anordnung der
Zellen spielt in den Zellkulturen eine wichtige Rolle. Bisherige Methoden
verwenden eine Platzierung, welche nur teilweise an der Realitit orientiert
ist. Wihrend Simulationsmethoden fiir die Modellierung der Entwicklung
von Zellkulturen existieren, gibt es bislang keine Verbindung zwischen
den beiden Bereichen, um eine biophysikalisch realistische Anordnung der
Zellen und Kerne zu erhalten.

 Fehlende Einbringung von statistisch unterreprisentierten Elementen. Ver-
fiigbare Modelle vernachléssigen selten auftretende Elemente, was dazu
fiihrt, dass diese nicht in den synthetischen Trainingsdaten vorhanden sind.
Um die Segmentierung von seltenen Elementen zu verbessern, ist es notwen-
dig, diese in die Trainingsdaten mitaufzunehmen. Das optimale Verhéltnis
ist dabei nicht bekannt.

¢ Fehlende Moglichkeit zur gezielten Einbringung mehrerer Objektklassen.
Durch die fehlende Moglichkeit, gezielt Objekte aus bestimmten Klassen
in die Daten einzubringen, enthalten die generierten Daten keine explizi-
ten Informationen zu den Objektklassen. Somit lassen sich beispielsweise
keine synthetischen Trainingsdaten fiir eine Klassifikation oder der simul-
tanen Segmentierung und Klassifikation (auch panoptische Segmentierung
genannt) generieren.
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 Fehlende Moglichkeit zur Generierung kombinierter Signalmodalititen. Es

fehlen Methoden, um synthetische Aufnahmen mit zueinander passenden
Nukleus- und Membransignalen zu generieren. Ebenso wurde bisher nicht
untersucht, inwieweit die herausfordernde Membransegmentierung durch
die zusitzliche Einbeziehung von Nukleussignalen verbessert werden kann.

Synthese von Bildmodalitaten

26

» Fehlende Moglichkeit zur Synthese von zusétzlichen Bildmodalititen durch

die Transformation von Fluoreszenzmarkern. Die Anzahl von fluoreszie-
renden Markern, welche gleichzeitig aufgenommen werden konnen, ist auf-
grund des begrenzten Fluoreszenz-Spektrums limitiert. Es fehlt an Me-
thoden, um die Signale von Markern anhand von anderen Markern zu
préadizieren.

Mangel an Verfahren zur Uberpriifung und Bewertung von Methoden zur
Synthese von Bildmodalititen. Es fehlen Bewertungsmafle, um die Qua-
litdat der Synthese von Bildmodalititen beziiglich relevanter Eigenschaften
zu bewerten. Weiterhin fehlen Ansétze, mit denen die Methoden hinsicht-
lich ihrer Ubertragbarkeit auf Anwendungsdaten iiberpriift werden konnen.
Die Schwierigkeit ist hierbei, dass keine perfekte Fixierung der Probe zwi-
schen den Firbungen moglich ist, wodurch die Zell-Positionen zwischen
den Aufnahmen leicht unterschiedlich sind.

Fehlende Untersuchung fiir relevante Merkmale fiir eine erfolgreiche Syn-
these. Bislang ist nicht bekannt, welche Marker sich fiir die Transformation
eignen. Hier ist zu untersuchen, welche Eigenschaften relevant sind.

Fehlende Analyse des Potenzials synthetischer Bildmodalitéten in der Da-
tenauswertung. Es ist bisher unklar, ob sich synthetische Bildmodalitéten
dazu eignen, die Leistung von Auswertemethoden zu steigern.
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1.6 Zielsetzung und Struktur der Arbeit

In dieser Arbeit werden die offenen Probleme in den Bereichen der Trainings-
datensynthese und der Synthese von Bildmodalititen adressiert und innovative
Losungen gefunden. Die spezifischen Zielstellungen fiir die Trainingsdatensyn-
these sind:

1. Konzeption einer Strategie zur erstmaligen Integration von seltenen Ele-
menten und multipler Objektklassen in synthetische Trainingsdaten. Eine
wichtige Anforderung ist, dass neben Instanz- auch erstmals Klassenanno-
tationen verfiigbar sind.

2. Erarbeitung eines neuen Konzepts fiir die erstmalige Integration von bio-
physikalischen Simulationen in den Syntheseprozess zur Erzielung eines
neuen Levels an Realismus in der Zellanordnung von synthetischen Daten.

3. Umfingliche Analyse der neu entwickelten Methoden zur Datensynthese
beziiglich ihres Aufwandes und ihrer Eignung zur Generierung von Trai-
ningsdaten fiir die Segmentierung von realen Daten.

4. Umfangreiche Untersuchung des Einflusses von seltenen Elementen in syn-
thetischen Daten auf die Segmentierungsleistung von reguléren und seltenen
Elementen.

5. Entwicklung eines neuen Verfahrens zur Generierung synthetischer Auf-
nahmen mit gepaarten Membran- und Nukleussignalen, um die bislang
herausfordernde Segmentierung von Membransignalen zu verbessern.

Fiir die Synthese von Bildmodalitidten ergeben sich folgende Zielstellungen:

1. Konzeption eines Frameworks zur erstmaligen Transformation zwischen
fluoreszierenden Markern, um die einschrinkende Limitierung an maximal
gleichzeitig moglichen Fluoreszenzfarbungen zu umgehen.

2. Entwicklung einer Bewertungsmethodik zur Bestimmung der Transforma-
tionsqualitit auf realen Anwendungsdaten.
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3. Umfassende Untersuchung zur Identifikation relevanter Merkmale fiir die
erfolgreiche Transformation zwischen Bildmodalititen.

4. Erprobung der entwickelten Transformationsmethoden auf einem realen
Anwendungsbeispiel zur Verdeutlichung der praktischen Relevanz.

Die Schriftfassung gliedert sich wie folgt: Kapitel 2 beginnt mit einem Uber-
blick iiber die entwickelte Methodik und deren Einordnung in den Prozess der
Datenauswertung. Darauffolgend bietet das Kapitel eine Beschreibung der neuen
Methodik zur Generierung von Trainingsdaten und zur Synthese von Bildmodali-
titen sowie der entwickelten Bewertungsmethoden. Kapitel 3 gibt eine Ubersicht
iber die Implementierung der generierten Software. Kapitel 4 stellt die Datensét-
ze vor, die spiter zur Auswertung der eingefiihrten Methodik verwendet werden.
Kapitel 5 prisentiert die Ergebnisse und bietet eine Diskussion und deren Einord-
nung. Kapitel 6 gibt abschlieBend eine Zusammenfassung der Arbeit sowie einen
Ausblick.
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2 Neue Methodik zur
Datensynthese

2.1 Ubersicht

Generative Deep-Learning-Modelle eroffnen neue Moglichkeiten in der Daten-
verarbeitung. Die Anwendungsgebiete sind dabei vielfiltig. Sie ermoglichen unter
anderem die Generierung von Daten, die Verbesserung bestehender Bildaufnah-
men oder auch die Uberfiihrung zwischen Domiinen. Diese Arbeit konzentriert
sich auf zwei Gebiete: die Generierung von Informationen aus vorhandenen Daten
und die Generierung synthetischer Daten fiir das Training von Deep-Learning-
Modellen. Da sich die eingesetzten Modelle in den beiden Bereichen dhneln und
in Teilen auch Methoden zur Synthese von Bildmodalititen fiir die Trainingsda-
tensynthese eingesetzt werden, ist eine konsistente Abgrenzung der Gebiete nicht
immer méglich.

Abbildung 2.1 zeigt eine Einordnung der in dieser Arbeit erstmalig untersuch-
ten und neu entwickelten Methoden in den Auswerteprozess von Bilddaten. Die
Grundlage fiir die Datenauswertung stellt die Aufnahme der Proben dar. Bei dem
Aufnahmeprozess erfolgt eine Abbildung der realen analogen Welt in die diskre-
te digitale Welt. Dabei unterliegt die Aufnahme physikalischen und technischen
Grenzen, woraus sich verschiedene Qualititsverluste und auch Limitierungen er-
geben.

Eine entscheidende Einschrinkung optischer Instrumente stellt die maximal mog-
liche Anzahl an Kanélen dar. So lassen sich nur eine bestimmte Anzahl an Kanélen
kombinieren, ohne dass es zu einer Uberlagerung und damit zu unspezifischen
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Abbildung 2.1: Ubersicht der Datenauswertung mittels Deep-Learning-Algorithmen. Blaue Sterne
markieren eigene Zielstellungen der vorliegenden Arbeit gegeniiber dem Stand der
Technik. Schwarze Pfeile stellen Pfade dar, welche mit den Methoden des Stands der
Technik gangbar sind. Blaue Pfeile markieren Pfade, welche durch die entwickelten
Methoden er6ffnet werden. Ausgegraute Elemente stellen den Stand der Technik ohne
Trainingsdatensynthese dar.

Signalen kommt. Unter dem Stichwort Synthese von Bildmodalitditen fiihrt diese
Arbeit daher ein Framework ein, welches es anhand von aufgenommenen Mar-
kern erstmalig ermoglicht, Signale anderer Marker zu synthetisieren. Beispiels-
weise lassen sich so anhand von Zellkernsignalen weitere Marker fiir Zellteilung
oder Zelltod vorhersagen. Das Framework basiert auf generativen Deep-Learning-
Modellen und geht auf den Prozess der Erstellung von optimalen Trainings- und
Anwendungsdaten ein. Zudem wird ein neues Protokoll entwickelt, um eine quan-
titative Bewertung der Synthesequalitit unter anwendungsnahen Bedingungen zu
ermdglichen. Weiterhin wird in dieser Arbeit untersucht, welche Merkmale fiir
die erfolgreiche Generierung weiterer Marker relevant sind. Hierzu werden An-
forderungshypothesen aufgestellt, welche mit ausgesuchten Markerkombinationen
iiberpriift werden.

Nach der Erweiterung der aufgenommenen Daten (Synthese von Bildmodalitd-
ten) um synthetisierte Daten erfolgt die Datenauswertung. Ein hiufig elementarer
Schritt ist die Segmentierung der Aufnahmen, bei der sich aufgrund der Komple-
xitdt und Heterogenitidt Deep-Learning-Modelle etabliert haben (Deep-Learning-
Segmentierung). Fiir eine optimale Leistung benétigen die Modelle allerdings
eine ausreichende Menge an Trainingsdaten. Wie in Abschnitt 1.3.1 beschrieben,
ist der manuelle Aufwand zur Erstellung von Annotationen fiir 3D-Daten enorm.
Daher wird eine hiandische Annotation in den meisten Fillen als nicht praktikabel
erachtet.
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2.1 Ubersicht

Um die aufwendige hindische Annotation zu umgehen, werden Methoden zur
Synthese von Trainingsdaten eingesetzt (Synthese von Trainingsdaten). Hierbei
werden Bilddaten inklusive deren Annotationen synthetisch generiert, welche
anschliefend fiir das Training von Segmentierungsmodellen verwendet werden
konnen. Aktuelle Verfahren nutzen generative Modelle, die anhand realer Da-
ten lernen, diese nachzubilden. Ein bedeutendes Problem dieser Ansitze besteht
jedoch darin, dass selten auftretende Elemente von den Modellen hdufig ver-
nachléssigt werden. Gerade diese seltenen Elemente sind in der Analyse oft von
besonderem Interesse. Diese Arbeit zielt daher darauf ab, neue Ansitze fiir die
Synthese groB3er 3D-Strukturen zu entwickeln, die es erstmals erméglichen, sel-
tene Elemente gezielt in synthetische Daten einzubringen. Hierzu wird eine neue
hybride Methodik eingefiihrt, die simulationsbasierte mit datengetriebenen An-
sdtzen kombiniert. Da weiterhin das optimale Verhiltnis von seltenen zu reguliren
Elementen im Deep-Learning-Training unbekannt ist, ist die Segmentierungsleis-
tung in Abhingigkeit von verschiedenen Verhéltnissen in den Trainingsdaten zu
untersuchen. Hierzu ist die Generierung synthetischer Trainingsdaten erforderlich,
welche gezielt vorgegebene Anteile seltener Elementen enthalten. Damit wird un-
ter anderem geklirt, ob eine iiberproportionale Einbringung zu einer Verbesserung
der Segmentierungsleistung fiihrt.

Wihrend es bereits Ansitze gibt, um physikalische Gesetze in Form von Differen-
zialgleichungen in den Trainingsprozess zu integrieren [175], stellt die Einbrin-
gung von physikalischen Modellierungen in den Deep-Learning-basierten Synthe-
seprozess ein recht unerforschtes Feld dar. Haufig werden Strukturen nur zufillig
angeordnet oder anhand einfacher Heuristiken platziert. Fiir die Einbringung von
physikalischen Simulationen in synthetische Aufnahmen wird in dieser Arbeit
ein parametrierbarer Methodenpool entwickelt. Die entwickelten Methoden er-
moglichen es, bereits etablierte Ansitze fiir die Simulation von Zellstrukturen
einzusetzen. Im Rahmen der Methodenentwicklung zur Integration biophysikali-
scher Modellierung wird auch ein neuartiger Trainingsansatz fiir GANs entwor-
fen, der es ermdglicht, neben Bilddaten auch korrespondierende Annotationen zu
erzeugen. Weiterhin wird mit den Methoden erstmals untersucht, welche Auswir-
kungen eine physikalisch motivierte Modellierung der Strukturen auf die Qualitéit
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der Synthese und auf die anschlieSende Leistung eines Segmentierungsmodells
hat. Zudem wird eine Vorgehensweise entwickelt, die beschreibt, wie bei neuen
Daten und Anforderungen vorzugehen ist.

Mit den entwickelten Synthesemethoden kénnen Daten in theoretisch unbegrenz-
ter Menge generiert und direkt fiir das Training von Segmentierungsnetzwerken
verwendet werden (Deep-Learning-Training). Zu beachten ist, dass die syntheti-
schen Daten die realen Daten so gut wie mdglich nachbilden. Anhand von zwei
Bewertungsmethoden werden die neu entwickelten Methoden untereinander und
mit dem Stand der Technik verglichen. Eine Bewertungsmethode basiert auf der
Segmentierungsqualitit, die mit synthetischen Trainingsdaten auf realen Daten
erreicht werden kann. Hier werden die Methoden auch mit vortrainierten Seg-
mentierungsmodellen und mit hindisch generierten Trainingsdaten verglichen.
Weiterhin wird eine Vorgehensweise entwickelt, die aufzeigt, welche Methoden
sich unter den gegebenen Rahmenbedingungen am besten eignen.

Die mit synthetischen Aufnahmen trainierten Segmentierungsmodelle erlauben
nun die Instanz-Segmentierung der Daten, welche die Grundlage fiir die Extrak-
tion von Merkmalen einzelner Objekte bildet. Fiir eine umfiangliche Auswertung
der Daten wird daher eine neue Pipeline zur Merkmalsextrahierung entwickelt.
Die Pipeline vereint dabei etablierte mit neu entwickelten Methoden, um eine
groe Menge an Informationen aus Datensitzen zu extrahieren. Dabei werden
unter anderem Informationen zur Intensitit und Morphologie auf globaler (ge-
samte Struktur bzw. Unterbereiche) als auch lokaler Ebene (einzelne Objekte)
extrahiert und mit anderen Aufnahmen verglichen. Ziel der Pipeline ist es, eine
benutzerfreundliche, grafisch gefiihrte und umfassende Auswertung von Daten zu
ermoglichen, die in komplexen Strukturen angeordnet sind.

Weiterhin kann aufbauend auf den Segmentierungsergebnissen eine Deep-Lear-
ning-Klassifikation der in der Aufnahme vorhandenen Objekte durchgefiihrt wer-
den. Es wird eine grafische Benutzeroberfliche entworfen, die eine effiziente
hindische Klassenannotation von Objekten in 3D-Bilddaten ermdglicht. Zur Ver-
besserung der Klassifikation werden in dieser Arbeit erstmals die entwickelten
Methoden zur Synthese von Bildmodalitéten eingesetzt.
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2.2 Synthese von Trainingsdaten

Teile der folgenden Sektion basieren auf den im Rahmen der vorliegenden
Arbeit veroffentlichten Publikationen von Bruch et al. [176] und Bruch et
al. [177].

2.2.1 Ubersicht

Das Ziel der Synthese von Trainingsdaten stellt die Generierung neuer Aufnahmen
inklusive deren Annotationen dar, um damit Segmentierungsmodelle zu trainieren.
Wie in Kapitel 1 vorgestellt, sind mehrere Deep-Learning-Methoden verfiigbar,
welche die Generierung von synthetischen Daten mit dazugehdrigen Annotationen
ermoglichen. Allen gemein ist, dass dabei Netzwerke verwendet werden, welche
Bilder aus einer Domine X in eine andere Doméne ) iiberfiihren. Fiir die Trans-
formation kdnnen verschiedene Netzwerkarchitekturen eingesetzt werden, solange
sie das Training mit ungepaarten Daten erlauben. Ungepaart bedeutet, dass keine
direkte Zuordnung, z. B. in Position und Ausrichtung der Objekte, zwischen den
Bildern der beiden Dominen bestehen. Wihrend die Zieldomine ())) immer aus
realen Aufnahmen besteht, ist die Art der Eingangsdomine (X') nicht direkt vor-
gegeben. Wichtig ist nur, dass anhand der Eingangsdoméne Riickschliisse auf die
Annotationen der zu generierenden Bilder zu ziehen sind. Konkret werden bei den
Methoden kiinstliche erzeugte bindre Annotationen (Doméne X’) in reale Bilder
(Domine ) iiberfiihrt. Auf Grundlage dieser kiinstlichen Annotationen werden
Anordnung, Pose und Morphologie der zu generierenden Objekte vorgegeben,
wobei diese beliebig komplex modelliert werden kénnen.

Die Verwendung von bindren Annotationen als Eingangsdaten hat den entschei-
denden Nachteil, dass keine Informationen iiber verschiedene Objektklassen in
die Transformation eingebracht werden konnen. Ein generatives Modell kann aus
den bindren Annotationen zwar Objekte verschiedener Klassen generieren, wenn
diese in den realen Trainingsdaten vorhanden sind, allerdings erfolgt dies nicht
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gezielt. Aus einer bindren Annotation kann bei dhnlicher Morphologie jede Klasse
generiert werden. Damit kann nach der Transformation nicht nachvollzogen wer-
den, welches Objekt welcher Klasse angehort. Problematisch wird es bei seltenen
Elementen. Da diese, wie der Name impliziert, nur vereinzelt in den realen Daten
auftreten, ist nicht sichergestellt, dass ein generatives Modell solche Elemente
beriicksichtigt. Das kann dazu fiihren, dass seltene Elemente nicht in dem syn-
thetischen Trainingsdatensatz eines Segmentierungsnetzwerks vorhanden sind.
Unterscheiden sich seltene Elemente von reguldren Elementen beispielsweise in
der Textur oder in der Morphologie, kommt es zu Fehlern in der Segmentierung.
Doch gerade seltene Elemente sind hédufig bei einer Auswertung von groflem
Interesse. So stellen Zellen in Teilungsphasen eine wichtige Kenngrofle fiir den
Zustand einer Zellkultur dar.

Die Ahnlichkeit zwischen den Dominen bzw. deren Unterschied (Dominenliicke)
ist entscheidend fiir die Schwierigkeit und den Erfolg der Transformation. Es ist
besonders wichtig, dass die enthaltenen Objekte in ihrer Morphologie und Dichte
dhnlich sind, da andernfalls die Modelle moglicherweise neue Objekte hinzufiigen
oder bestehende entfernen [144, 150]. Eine geringere Dominenliicke erleichtert
zudem das Training der Transformationsmodelle, was in der Regel zu einem
effizienteren Trainingsprozess und besseren Ergebnissen fiihrt.

Anhand der genannten Limitierungen derzeitiger Ansitze wurden Anforderungen
an die zu entwickelnde Methode zur Generierung synthetischer Trainingsdaten
herausgearbeitet, welche im Folgenden beschrieben werden.

1. Die zentrale Anforderung besteht darin, synthetische Daten mit mehreren
Objektklassen zu erstellen, inklusive der zugehorigen Klassenannotationen.

2. Eine weitere Anforderung stellt die Moglichkeit zur gezielten Einbringung
von seltenen Elementen dar.

3. Die Qualitét der generierten Daten muss mindestens dem Stand der Technik
entsprechen oder diesen iibertreffen.
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. Die Methode muss zudem in der Lage sein, verschiedene Strukturen zu
simulieren, die sich sowohl in Form als auch in ihrer Zusammensetzung
deutlich unterscheiden.

. Um unterschiedliche Mikroskope und deren Einstellungen nachbilden zu
konnen, muss die Parametrisierung von Faktoren wie Auflosung, Rauschan-
teil und Rauschart flexibel moglich sein.

. Dartiber hinaus ist es wichtig, verschiedene Punktspreizfunktionen (PSF) zu
verwenden, um theoretisch oder experimentell bestimmte Bildverzerrungen
zu bertiicksichtigen.

. Ein weiterer Aspekt betrifft die Nachbildung der variierenden Effizienz
von Probenklidrungen. Hierfiir ist ein parametrierbarer Helligkeitsabfall zu
integrieren, um realistische Verldufe der Bildintensitét abzubilden.

. SchlieBlich muss die Methode eine Moglichkeit bieten, die generierten An-
notationen an den menschlichen Annotationsstil anzupassen. Aufgrund der
Lichtstreuung erscheinen die erfassten Objekte auf Mikroskopaufnahmen
groBer als ihre tatsdchliche GroBe, was bei hindischen Annotationen oft
unbewusst nicht beriicksichtigt wird. Da die synthetischen Annotationen
auf den Rohdaten basieren, in denen die Lichtstreuung bislang nicht simu-
liert wurde, fallen diese typischerweise kleiner aus als die menschlichen
Annotationen. Bei einer Kombination von synthetischen und hidndisch ge-
nerierten Trainingsdaten kann dieser Unterschied in der Annotationsgrofie
die erzielbare Segmentierungsgiite einschrinken.

Anhand dieser Anforderungen wurde in dieser Arbeit eine neue Deep-Learning-
basierte Methode entwickelt (SimOptiGAN), welche im folgenden Abschnitt
vorgestellt wird. SimOptiGAN kombiniert Simulation und Deep Learning fiir

die Generierung von 3D-Daten. Dies ermoglicht es zum ersten Mal bei Deep-

Learning-basierten Methoden gezielt mehrere Objektklassen und daher auch sel-

tene Elemente in synthetische Daten einzubringen. Neben den bekannten Instan-

zannotationen konnen mit dieser Methode auch erstmalig Klassenannotationen

generiert werden. Im Gegensatz zu den bekannten Methoden eignen sich die mit
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der entwickelten Methode erstellten Daten auch fiir das Training von panoptischen
Segmentierungsnetzwerken, bei denen in einem Schritt Instanz- und Klassenan-
notationen vorhergesagt werden.

2.2.2 SimOptiGAN - Eine neue Methode zur Symbiose
von Simulation und Deep Learning

Mit SimOptiGAN wird eine neue Methode fiir die Synthese groler 3D-Strukturen
vorgestellt. Die Pipeline beruht auf der Verbindung von klassischer Simulation und
datengetriebener Optimierung zu einem hybriden Ansatz (siehe Abbildung 2.2).
In dieser Arbeit wird der Begriff Synthese fiir die allgemeine Erstellung synthe-
tischer, d. h. nicht realer Daten verwendet. Im Gegensatz dazu bezieht sich der
Begriff Simulation ausschlieBlich auf klassische, parameterbasierte Simulations-
methoden, welche ohne den Einsatz datengetriebener Algorithmen arbeiten.

Weder simulationsbasierte noch Deep-Learning-basierte Verfahren sind allein
ausreichend, um die oben genannten Anforderungen zu erfiillen. Simulationsba-
sierte Ansidtze sind oft schwer zu parametrieren und neigen aufgrund von be-
notigten Abstrahierungen zu einer suboptimalen Qualitit der generierten Bilder.
Deep-Learning-basierte Verfahren, welche auf der Transformation von binédren
Annotationen beruhen, sind weniger flexibel und erlauben keinen direkten Ein-
fluss auf die Generierung der Daten. Fiir die Generierung von Bildern in anderen
Aufnahmequalitdten, wie ein anderes Signal-Rausch-Verhiltnis, ist ein erneu-
tes Training erforderlich. Zudem konnen keine Objekte generiert werden, welche
nicht in den Trainingsdaten vorhanden sind. Weiterhin verlduft das Training dieser
Modelle aufgrund der komplexen Aufgabestellung nicht immer stabil.

Der hybride Ansatz aus Simulation und Deep Learning bringt gegeniiber einer
klassischen Simulation den Vorteil, dass Effekte wie der Einfluss der Lichtbre-
chung oder die Art des Rauschens stirker abstrahiert werden konnen und somit
die Parametrierung vereinfacht werden kann. Durch die nachgeschaltete Deep-
Learning-Optimierung werden die daraus resultierenden Verluste in der Bildqua-
litat ausgeglichen. Weiterhin bietet der hybride Ansatz Vorteile gegeniiber einem
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Abbildung 2.2: Konzept von SimOptiGAN zur Synthese von Aufnahmen. Die Pipeline kann in vier
Blocke unterteilt werden: Im ersten Block Objektextrahierung werden Objektprototy-
pen aus realen Bildern extrahiert und in einer Datenbank platziert. In dem Block Pro-
bengenerierung wird mittels der extrahierten Objektprototypen eine virtuelle Probe
erstellt, welche im Block Aufnahmesimulation mit den bei einer Mikroskopaufnahme
auftretenden Effekten beaufschlagt wird. Zuletzt wird das simulierte 3D-Bild in dem
Block Optimierung anhand eines Deep-Learning-Modells optimiert. Ubernommen
und iibersetzt aus [176].

reinen Deep-Learning-basierten Ansatz: Zum einen wird, wie spiter gezeigt, die
Dominenliicke verkleinert, was die Transformation zwischen den beiden Doma-
nen erleichtert. Dies fiihrt zu einem stabileren Trainingsprozess, einer verkiirzten
Trainingszeit und, wie nachgewiesen wird, zu besseren Ergebnissen. Zum anderen
bietet der hybride Ansatz den Vorteil, dass Objekte und deren Ausprdgungen ge-
zielt eingebracht werden konnen. So kann etwa die Anzahl und die Positionen von
Objekten einer Klasse genau festgelegt werden. Das ist auch dann noch moglich,
wenn solche Objekte nicht in den Trainingsdaten der Deep-Learning-basierten
Optimierung vorhanden sind.

Abbildung 2.2 zeigt eine grafische Ubersicht der einzelnen Schritte von Sim-
OptiGAN. Die Pipeline ldsst sich in die vier Blocke Objektextrahierung, Pro-
bengenerierung, Aufnahmesimulation und Optimierung aufteilen. In dem ersten
Block Objektextrahierung werden aus realen Aufnahmen mittels hiandischer An-
notation sogenannte Objektprototypen extrahiert und in einer Objekt-Datenbank
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platziert. In dem folgenden Block Probengenerierung werden die Objektprototy-
pen in einem Bild platziert, um damit die virtuelle Probe zu generieren. In dem
nachfolgenden Block Aufnahmesimulation wird der Mikroskopaufnahmeprozess
der virtuellen Probe simuliert. Im letzten Block Optimierung erfolgt dann eine
Deep-Learning-basierte Optimierung, um die Qualitdt der simulierten Bilder zu
steigern. Im Folgenden wird genauer auf die einzelnen Blocke eingegangen.

Fir die Objektextrahierung werden idealerweise hochaufgeloste Bilder mit einer
hohen Qualitidt angefertigt. Eine hohe Auflosung, nahe an der Nyquist-Grenze,
ermoglicht die Dekonvolution der Aufnahmen und damit die Reduktion der op-
tischen Einfliisse des Mikroskops. Durch eine hohe Qualitit werden zusitzlich
die Effekte des Sensors wie das Rauschen gering gehalten. Nach der Aufnahme
der Bilder findet eine hiandische Annotation von wenigen Objekten statt, um die-
se aus den Bildern auszuschneiden. In der folgenden Augmentierung werden fiir
jedes Objekt n,,e augmentierte Versionen erzeugt, um so die Anzahl der Objekte
weiter zu erhohen. Da diese Augmentierung nicht zeitkritisch ist, konnen auch
aufwendige Verfahren wie die elastische Transformation eingesetzt werden. Die
originalen und augmentierten Objekte werden zuletzt in der Objekt-Datenbank
platziert. Wichtig ist hierbei, dass die Datenbank eine Vielzahl von verschiedenen
Objektklassen enthalten kann. Dabei konnen auch Objekte aus vorherigen Liu-
fen wiederverwendet werden, wenn die Objekte hinreichend dhnlich sind. Neben
der hindischen Extraktion von Objekten konnen diese auch synthetisch generiert
werden.

Der Block Probengenerierung stellt einen iterativen Prozess dar. Zu Beginn wer-
den zufillig Objektprototypen aus der Objekt-Datenbank gezogen und augmen-
tiert, um die Variabilitédt weiter zu steigern. Aufgrund der vorherigen komplexeren
Augmentierung werden hier nur Spiegelungen und Rotationen durchgefiihrt. Da-
mit ldsst sich die Anzahl der Prototypen in der Objekt-Datenbank gering halten,
ohne dabei die Varianz in der Orientierung einzuschrinken. In diesem Zuge findet
auch eine Anpassung der Auflosung der Objektprototypen an die Simulationsauf-
16sung statt. Die augmentierten Objektprototypen werden anschliefend in einem
anfangs leeren Bild platziert. Die Positionierung der augmentierten Objektproto-
typen erfolgt anhand von zufillig bestimmten Positionen, welche anschlieend auf
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verschiedene Bedingungen iiberpriift werden. Abbildung 2.3a gibt hierzu eine de-
tailliertere Darstellung des Prozesses. So sind keine oder nur leichte Uberlappun-
gen mit anderen bereits platzierten Objektprototypen zugelassen. Weiterhin kon-
nen die moglichen Positionen anhand einer bindren Form-Maske eingeschrinkt
werden. Dabei stellt der Vordergrund der Form-Maske mogliche Objektpositio-
nen dar, wihrend eine Platzierung im Hintergrund unterbunden wird. Mit der
Form-Maske lassen sich verschiedene Formen von Objektstrukturen nachbilden.
Wenn die Platzierung des Objektes aufgrund der Randbedingungen nicht moglich
ist, wird so lange eine neue zufillige Position bestimmt, bis die Platzierung erfolg-
reich ist oder eine maximale Anzahl an Positions-Iterationen Np, iiberschritten
ist. Tritt der zweite Fall ein, wird die Platzierung als fehlgeschlagen eingestuft
und das Objekt wird verworfen. In beiden Fillen erfolgt anschlieend eine wei-
tere Objekt-Iteration, bestehend aus der Ziehung eines Objektprototyps, dessen
Augmentierung und Platzierung. Ist eine Platzierung in Nop; aufeinanderfolgen-
den Objekt-Iterationen fehlgeschlagen, wird die Probengenerierung gestoppt. Das
Ergebnis dieses Blocks stellt die virtuelle Probe mit den dazugehdrigen Annotatio-
nen dar. Uber die Abbruchbedingungen Np,, bzw. Nov;j kann auf die resultierende
Objektdichte der generierten Struktur Einfluss genommen werden. Werden die
Grenzwerte hoher gesetzt, ergibt sich eine groflere Dichte, da so auch kleinere
Liicken noch gefiillt werden.

In biologischen Zellkulturen sind teilweise geordnete Strukturen zu erkennen.
Fibroblasten-Zellen bilden etwa hidufig Subkulturen, in denen nur Fibroblasten
vorhanden sind. Die vorgestellte Methode erlaubt es, solche Subkulturen nachzu-
bilden. Dazu wird vor der eigentlichen Probengenerierung die Generierung der
Subkultur durchgefiihrt. Die Erstellung beruht auf dem gleichen Prinzip. Fiir die
Platzierung der Objekte aus der Subkultur wird eine zusitzliche runde Form-
Maske generiert. Dazu wird zufillig eine Position und ein Radius bestimmt. Liegt
die Form-Maske der Subkultur nicht vollstindig in der Form-Maske der Zellkul-
tur, wird erneut zufillig eine Position und ein Radius bestimmt. Liegt die Maske
innerhalb der Form-Maske der Hauptkultur, wird die Form-Maske der Subkultur
fuir die weitere Platzierung verwendet. Die Platzierung der Objektprototypen er-
folgt auf gleiche Weise wie die reguldre Probengenerierung. Wenn keine weiteren
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Objektprototypen in der Subkultur platziert werden konnen, dann wird mit der
Probengenerierung der Hauptkultur fortgefahren.

Das Ziel des Blocks Aufnahmesimulation ist es, moglichst authentische Bilder
mit bereits realistischen Eigenschaften bei moderatem Aufwand zu generieren.
Ein komplexer physikalischer Effekt wird so eher approximiert, als ihn in aller
Detailtreue zu modellieren. Zuerst erfolgt die durch die Lichtbrechung verursach-
te Helligkeitsreduktion. Weiterhin wird durch die Lichtbrechung innerhalb der
Optik eine Verzerrung des Signals verursacht, was durch die Punktspreizfunktion
(PSF) beschrieben wird. Dieser Effekt wird durch die Faltung des Bildes mit ei-
ner gemessenen oder geschitzten PSF abgebildet (PSF-Bild-Faltung). Weiterhin
konnen optional auch die Annotationen mittels der PSF, passend zu den Bildda-
ten, vergroBert werden (PSF-Annotations-Faltung). Das Ziel ist, die Grof3e der
Annotationen an den Stil menschlicher Annotationen anzupassen. Aufgrund der
mit der PSF beschriebenen Signalstreuung wirken Objekte in realen Aufnahmen
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Abbildung 2.3: Detailansichten der in Abbildung 2.2 dargestellten Blocke Probengenerierung (A),
Aufnahmesimulation (B) und Optimierung (C). A Probengenerierung: Ein Objekt-
prototyp aus der Objekt-Datenbank wird augmentiert. Fiir eine zufillig bestimmte
Position wird die Uberlappung des Objektprototyps mit bereits platzierten Objekten
und der Form-Maske gepriift. Ist eine der beiden Bedingungen nicht erfiillt, wird
der Prozess durch die Ziehung eines neuen Objektprototyps wiederholt, andernfalls
wird das Objekt platziert. B Aufnahmesimulation: Die virtuelle Probe unterlduft einer
Helligkeitsreduktion, bei der die Intensitit in tieferen Schichten reduziert wird, ge-
folgt von der PSF-Bild-Faltung, bei der die Verzerrung des Bildes nachgebildet wird.
Anschlielend erfolgt ein Downsampling, bei dem die Auflosung angepasst wird, und
die Rauschsimulation, bei der verschiedene Rauschmodalititen simuliert werden. C
Optimierung: Das Bild wird in Ausschnitte unterteilt, welche einzeln durch ein Cy-
cleGAN transformiert werden. Durch die Uberlappung der Bildausschnitte kénnen
die oft Artefakt-behafteten duleren Regionen bei der erneuten Zusammensetzung des
Bildes verworfen werden.
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grofler, was somit bei einer hiandischen Annotation auch zu gré3eren Annotatio-
nen fiihrt. Bei der Kombination von realen und synthetischen Annotationen kann
durch die PSF-Annotations-Faltung die Grofle der synthetischen Annotationen
an die der menschlich erstellten Annotationen angeglichen werden, um so die
Konsistenz zu steigern. AnschlieBend erfolgt in dem Downsampling Schritt die
Anpassung der Auflésung an die gewiinschte Ausgabeauflosung !. Zuletzt wird
bei der Rauschsimulation das Rauschen des Bild-Sensors durch die Modellierung
von Poisson- und Gauflschem-Rauschen simuliert. Die Stirke der Rauschanteile
kann dabei iiber Parameter eingestellt werden 2. Ein Anhaltspunkt fiir die Stirke
des Rauschens kann iiber Histogramme von Hintergrundregionen in realen Bil-
dern erhalten werden. Zusitzlich kann der Dunkelstrom eines Sensors durch einen
konstanten Offset simuliert werden. Bei der alleinigen Verwendung von Poisson-
Rauschen stellt der Dunkelstrom einen wichtigen Faktor dar, da die Stidrke des
Rauschens von der Bildintensitit abhingig ist. In Bereichen mit einer Intensitét
von null ist die Varianz des Poisson-Rauschens gleich null. Abbildung 2.3b zeigt
eine Detailansicht der beschriebenen Schritte mit einer Visualisierung der Effekte.

Aufgrund der bewusst vereinfachten Simulation resultieren leichte Unterschiede
zwischen realen und simulierten Daten 3. Mithilfe der Deep-Learning-basierten
Optimierung werden Differenzen zwischen der simulierten und realen Doméne
weiter reduziert. Genutzt wird dazu ein CycleGAN (siehe Abschnitt 1.4.3), wel-
ches eigens fiir die native Verarbeitung von 3D-Daten angepasst wurde. GANs
ermdglichen die Transformation von Bildern einer Doméne X in Bilder einer
anderen Domine ). In dem speziellen Anwendungsfall stellt die Domine X" die
simulierten Aufnahmen dar, wihrend die Domine ) die realen Aufnahmen um-
fasst. Eine Besonderheit von CycleGANS ist, dass die Transformation anhand von
ungepaarten Bildern gelernt werden kann. In der Literatur ist fiir die Synthese von

Da sich die tiber die PSF beschriebene Signalstreuung auf einen kleinen Raum beschrinkt, fiihrt
eine Synthese, welche direkt in der gewiinschten Ausgabeauflosung durchgefiihrt wird, zu einem
starken Qualititsverlust. Deswegen wird, wenn es die Hardware zulidsst, die Synthese bis nach
der Faltung mit der PSF in einer hoheren Auflosung durchgefiihrt. Dabei wird deutlich mehr
RAM-Speicher und auch eine lingere Rechenzeit bendtigt.

In Versuchen hat sich gezeigt, dass die Einbringung von Poisson-Rauschen ausreichend ist.

Zum Beispiel wird keine Simulation autofluoreszierender Signale durchgefiihrt.

41



2 Neue Methodik zur Datensynthese

Trainingsdaten eine Transformation auf Basis von bindren Annotations-Daten {ib-
lich. Bei der hier vorgestellten Methode werden allerdings Bilder der simulierten
Doméne X in die reale Domine ) iiberfiihrt. Dadurch wird, wie spiter nachge-
wiesen, die Distanz zu der realen Doméne reduziert. Zum einen wird durch die
vereinfachte Aufgabe die benétigte Trainingsdauer reduziert und der Trainings-
prozess stabiler. Zum anderen wird das Risiko gesenkt, dass durch die Doménen-
Transformation neue, unerwiinschte Objekte platziert werden [144, 150]. Solche
unerwiinschten Objekte fithren zu Diskrepanzen zwischen den generierten Bil-
dern und deren Annotationen.

Im Allgemeinen wird fiir das Training von GANSs und im Speziellen bei 3D-GANs
eine grole Menge an Grafikspeicher bendtigt. Daher ist die direkte Prozessierung
von grof3en 3D-Bildern nicht moglich. Folglich wird auf eine Patch-basierte Trans-
formation zuriickgegriffen, bei der die Bilder in kleine Bildausschnitte aufgeteilt,
transformiert und wieder zu einem vollstindigen Bild zusammengesetzt werden
(vgl. Abbildung 2.3c¢). Fiir den Erhalt der 3D-Information wird in diesem Ansatz
eine Zerlegung in allen Bild-Achsen (z,y, z) vorgenommen. Da hiufig eine ge-
ringere Auflosung in der z-Achse vorliegt, wird hier die GroB3e des Ausschnitts
kleiner gewiihlt. Eine iibliche GroBe fiir Bildausschnitte ist 32 x 256 x 256 px>
(z,y, ). Ein Problem des Patch-basierten Ansatzes ist, dass globale Informatio-
nen durch die unabhingige Prozessierung der Ausschnitte nicht mehr vorhanden
sind. Bei dem nachtriglichen Zusammensetzen der Ausschnitte kdnnen unsteti-
ge Ubergiinge entstehen (e.g. Helligkeitsspriinge) [178]. Hier liegt ein weiterer
Vorteil der vorgestellten Methode. So sind globale Informationen wie die Hellig-
keitsverteilung bereits in den simulierten Daten enthalten und miissen nicht wie
bei anderen Methoden in zusitzlichen Kanélen kodiert werden. So nutzt Eschwei-
ler et al. [144] etwa einen zusitzlichen Kanal, um darin Positionsinformationen
in Form einer Distanzkarte zu erhalten. Weiterhin fiihrt die geringere Distanz
zwischen den Doménen zu einer erhohten Konsistenz zwischen den ursprungs-
und transformierten Bildern [144, 150]. Durch die bereits vorhandenen Textur-
und Helligkeitsinformationen konnen unstetige Ubergiinge bei der Patch-basierten
Transformation reduziert werden [178]. Die Ausschnitte werden so gewihlt, dass
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2.2 Synthese von Trainingsdaten

diese sich iiberlappen. Dies ermdoglicht, die Randbereiche beim spéteren Zusam-

mensetzen zu exkludieren. Fiir Pixel am Rand des Bildes liegen die in Faltungs-

netzwerken genutzten Filterkerne teilweise aufSerhalb des Bildbereiches, wodurch

die Faltungsoperation hier nicht direkt durchfiihrbar ist. Die fehlende Informati-

on kann aber beispielsweise durch eine Spiegelung des Bildes am Rand erzeugt

werden. Da die extrapolierten Signale von den echten Signalen abweichen, kann

es bei diesen Bereichen nach der Transformation zu Artefakten kommen.

Niedrige Dichte Hohe Dichte Instanz-Annotationen

Kleine PSF Schwacher Helligkeitsabfall

[_. " "

< )
P

Hoher Dunkelstrom

Klassen-Annotationen

Starker Helligkeitsabfall
w

¥ W

Niedrige Auflésung

Abbildung 2.4: Veranschaulichung der Wirkung verschiedener Parametereinstellungen auf die mit
SimOptiGAN generierten 3D-Aufnahmen. Zusitzlich sind auch Instanz- und Klas-
senannotationen abgebildet. Mit Ausnahme der niedrigen Dichte basieren alle Auf-
nahmen auf derselben generierten Probe und weisen damit die gleiche Zellanordnung
auf. Die Aufnahme Hohe Dichte zeigt Ergebnisse ohne Simulation der PSF, womit
die korrespondierenden Annotationen eins zu eins tibereinstimmen. Durch die Si-
gnalspreizung der PSF (vgl. grofle PSF) sind Objekte aus angrenzenden z-Ebenen
sichtbar, wodurch der Eindruck einer hoheren Zelldichte entsteht.
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Die Abbildung 2.4 zeigt mit der hybriden Synthesepipeline generierte synthe-
tische Aufnahmen inklusive Instanz- und Klassenannotationen. Die Aufnahmen
basieren mit Ausnahme der niedrigen Dichte auf der identischen Probe und weisen
so die gleiche Zellanordnung auf. Die Abbildung veranschaulicht weiterhin die
Auswirkung verschiedener Parametereinstellungen und verdeutlicht damit die ge-
nerierbare Varianz. So kann mit der maximalen Anzahl an aufeinanderfolgenden
Platzierungsversuchen auf die Dichte der Objekte Einfluss genommen werden. Mit
unterschiedlichen PSF ergeben sich Unterschiede in der Stirke der Signalsprei-
zung. Gerade in der z-Achse werden die Signale stark gestreut, wodurch sich die
Objektgrenzen erweitern und sich der optische Effekt einer hoheren Objektdichte
ergibt. Weiterhin entsteht durch die Signalspreizung der Eindruck einer inkon-
sistenten Annotation. Das verdeutlicht den Unterschied zwischen synthetischer
und menschlicher Annotationsweise. Durch die Signalspreizung der PSF werden
auch die unrealistisch harten Kanten der platzierten Objekte gedampft (vgl. Hohe
Dichte und Grofle PSF). Idealerweise wird eine gemessene PSF genutzt, um eine
dhnliche Signalstreuung in den generierten Aufnahmen zu erhalten. Weiterhin
kann durch die Rauschsimulation Einfluss auf die Art des Rauschens und dessen
Stirke genommen werden. Dabei ist gut zu erkennen, dass Gaufisches-Rauschen
unabhingig vom Bildinhalt ist, wihrend die Varianz des Poisson-Rauschens von
der Intensitdt der Bildinhalte abhidngt. Somit liegt beim Poisson-Rauschen im
Hintergrund kaum Rauschen vor, wihrend das Rauschen in den Objekten gut zu
erkennen ist. Der durch einen konstanten Offset simulierte Dunkelstrom ist daher
bei einer ausschlieBlichen Nutzung von Poisson-Rauschen wichtig, um auch im
Hintergrund einen Rauschanteil zu erzielen. Durch das Downsampling kénnen
auch Aufnahmen mit geringen Auflésungen generiert werden. Zudem kann die
Stiarke des Helligkeitsabfalls in tieferen Schichten individuell angepasst werden,
um beispielsweise unterschiedliche Clearing-Effizienzen zu simulieren. Es wird
deutlich, dass kein linearer Abfall verwendet wird, sondern die dariiberliegenden
Vordergrundregionen in der Simulation beriicksichtigt werden.

Wie anhand der gezeigten Abbildungen deutlich wird, eignet sich die vorgestellte
Methode zur Erstellung synthetischer Mikroskopaufnahmen biologischer Zellpro-
ben. Allerdings ist SimOptiGAN nicht auf diesen Anwendungsbereich beschrinkt,
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sondern kann auch zur Generierung anderer Probenarten eingesetzt werden. Eine
direkte Ubertragbarkeit ist insbesondere bei Strukturen gegeben, die aus vielen
Instanzen mit einer eher kompakten Anordnung bestehen. Da SimOptiGAN mo-
dular aufgebaut ist, lassen sich auch einzelne Komponenten der Methode flexibel
anpassen. So kann etwa das Modul zur Probengenerierung modifiziert werden, um
synthetische Aufnahmen anderer Strukturen zu erzeugen. Beispielsweise konnen
mit entsprechenden Anpassungen schwammartige Strukturen generiert werden,
wie sie in der Materialwissenschaft untersucht werden.

2.2.3 Einbringung biophysikalischer Modellierung in
den Syntheseprozess

Die Anordnung von Zellen in einer Zellkultur ist nicht willkiirlich, sondern ist
ein Ergebnis komplexer biophysikalischer Wechselwirkungen. Zum Beispiel sind
in Krebszell-Sphiroiden teilende Zellen oft stirker zum Rand der 3D-Kultur hin
konzentriert, wihrend nekrotische oder apoptotische Zellen hdufiger im Zentrum
des Sphiroids vorkommen. Weiterhin zeigen Zellen oft eine Priferenz fiir eine
tangentiale Ausrichtung relativ zur duleren Hiille [179]. Mit der oben vorgestellten
Methode SimOptiGAN konnen bereits synthetische Bilder von 3D-Zellkulturen
mit hoher Qualitét generiert werden, wobei die Platzierung der Zellkerne in einer
zufilligen Art und Weise erfolgt. Daraus resultieren unweigerlich Diskrepanzen in
der Anordnung von Nuklei zwischen der echten und synthetischen Bild-Doméne.
Inwieweit sich die Diskrepanzen in der Anordnung auf die Segmentierungsqualitét
auswirken, ist in dieser Arbeit zu untersuchen.

Durch die gesteigerte Kohdrenz in der Anordnung wird das Risiko verringert,
dass durch Deep-Learning-basierte Transformationen unerwiinschte Strukturen
generiert werden [144, 150]. Solche Strukturen sind unerwiinscht, da sie zu
Inkonsistenzen zwischen Bild- und Annotations-Domine fiithren. Die korrekte
physikalische Modellierung von Zellstrukturen stellt allerdings eine komplexe
und rechenintensive Aufgabe dar. Bis heute nutzt keine Methode zur Synthese
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von 3D-Zell-Bilddaten eine biophysikalisch motivierte Zellanordnung, um die
Organisation von Zell- und Kernstrukturen zu verbessern.

Vorhandene physikalisch motivierte Zellmodelle ermoglichen zwar die Simula-
tion von ganzen Zellstrukturen, allerdings berechnen diese nur Positionen und
Morphologie der Zellen. Die Ergebnisse konnen als Annotations-Daten angese-
hen werden, da sie keinerlei Informationen beziiglich der Textur enthalten. Fiir
den Finsatz als Trainingsdaten fiir Segmentierungsmodelle werden zusitzlich
Bilddaten mit Texturen benotigt. Eine weitere Limitierung ist, dass mit vorhande-
nen Simulationsmodellen meistens keine den Zellen zugehdrigen Zellkerne gene-
riert werden. Allerdings stellt die Segmentierung der Nuklei einen grundlegenden
Schritt fiir weitere Analysen dar. Deshalb werden in dieser Arbeit neue Ansitze
entwickelt, um anhand von biophysikalisch motivierten Zellmodell-Simulationen
synthetische Bilder von Nukleus- und Membransignalen zu generieren.

Abbildung 2.5 zeigt eine Ubersicht der Vorgehensweise. Fiir die im Rahmen dieser
Arbeit mitentwickelte biophysikalische Simulation [180] werden Proben erstellt
und mittels 3D-Konfokalmikroskopie aufgenommen. Anhand der resultierenden
Bilder erfolgt eine Parameterschdtzung von biophysikalischen Eigenschaften der
Zellen und deren Grenzfldchen. Die so bestimmten Parameter werden in der an-
schlieBenden biophysikalischen Simulation genutzt, um damit Zellstrukturen zu
simulieren. Diese liegen in Form einer Instanzannotationskarte vor (folgend als
BioSim-Instanzen bezeichnet), bei der die ID einer Zelle durch einen Graustu-
fenwert abgebildet wird. AnschlieSend erfolgt die Membran- und Nukleus-Bild-
Generierung, bei der die BioSim-Instanzen genutzt werden, um die Anordnung
von Zellen in synthetischen Bildern zu verbessern.

Proben Bilder
o on
3D-Konfokal- @'.‘ Parameter- Membran-Bild-
mikroskopie schatzung Generierung Synthetisches Bild
AR . T
= Biophysikalische S Nukleus-Bild- 0xee
Parameter Simulation BioSim-Instanzen Generierung

Abbildung 2.5: Konzept zur Einbringung von biophysikalischen Simulationen in den Synthesepro-
zess. Ubernommen und iibersetzt aus [177].
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Abbildung 2.6: Entwickelte Moglichkeiten zur Generierung von Nukleusaufnahmen auf Basis bio-
physikalisch simulierter bindrer Membransignale. Die farbigen Pfeile und die farbig
umrandeten Bilder markieren zusammenhingende Pfade. Ubernommen und ange-
passt aus [177].

Wie in Abbildung 2.6 gezeigt, wurde im Rahmen dieser Arbeit eine Vielzahl von
Ansitzen entworfen, um die Ergebnisse der biophysikalischen Simulation in den
Generierungsprozess synthetischer Aufnahmen einzubringen. Neben der Synthese
von Nukleussignalen wird die biophysikalische Simulation auch dazu genutzt, zu
den Nuklei passende Membransignale zu generieren. Ausgangspunkt sind die mit-
hilfe der biophysikalischen Simulation generierten BioSim-Instanzen, auf deren
Basis synthetische Aufnahmen von Zellkern- und dazu passenden Membransi-
gnalen zu generieren sind. Allen Ansitzen ist gemein, dass fiir die Synthese von
Nukleus- und Membranaufnahmen die BioSim-Instanzen zuerst in ein bindres
Membranbild umgewandelt werden, was im Folgenden als BioSim-Membranen
bezeichnet wird. Dabei werden die Voxel an jedem Zelliibergang als Vordergrund
und der Rest als Hintergrund gesetzt. Eine Herausforderung der Modelle zur
Marker-Transformation (blau umrandet), die Membransignale in Nukleussignale
iiberfiihren, besteht darin, korrespondierende Nukleusannotationen zu erhalten.
Nach aktuellem Kenntnisstand bieten bisherige GAN-Methoden keine Moglich-
keit, zugehorige Annotationen zu generieren. Daher wird in dieser Sektion mit
DualGenGAN eine neue Trainingsstruktur eingefiihrt, welche die gleichzeitige
Generierung von Bildern und deren Annotationen ermoglicht.
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Die verschiedenen Ansitze zur Generierung von synthetischen Membransignalen
bzw. Nukleussignalen werden nachfolgend erldutert. Weiterhin werden die An-
sitze im Zuge dieser Arbeit miteinander verglichen und eine Variantendiskussion
durchgefiihrt.

Von Zellannotationen zum synthetischen Membransignal

Um authentische Membransignale aus den bindren BioSim-Membranen zu er-
zeugen, wird die CycleGAN-Architektur verwendet (vgl. Abbildung 2.6, lila
Pfad, BioSim-Membran — Reale Membran). Dabei konnen ungepaarte Bilder von
BioSim-Membranen und realen Membranaufnahmen fiir das Training der Trans-
formation eingesetzt werden. Abgesehen von der 3D-Anpassung der Generator-
und Diskriminator-Modelle, bei denen 2D-Operationen wie Faltung und Pooling
mit den dquivalenten 3D-Versionen ausgetauscht wurden, gleicht die CycleGAN-
Architektur der urspriinglichen in [181] vorgestellten. Nach dem Training der Mo-
delle kann mittels des Generators die Transformation von BioSim-Membranen zu
authentisch wirkenden synthetischen Membransignalen durchgefiihrt werden.

Von Zellannotationen zu Nukleussignalen

Die Segmentierung von Nukleussignalen stellt eine wichtige Grundlage fiir wei-
tere Analysen dar. Um die BioSim-Membranen zu nutzen und damit synthetische
Nukleusaufnahmen mit authentischer Anordnung zu generieren, wurden verschie-
dene Methoden entwickelt und miteinander verglichen (siehe Abbildung 2.6). Alle
Ansitze bieten den Vorteil, dass sich die synthetischen Nukleussignale mit den
synthetischen Membransignalen kombinieren lassen. Das ist moglich, da beide auf
Basis der gleichen BioSim-Membranen generiert werden und damit die gleiche
Anordnung aufweisen. Durch die Kombination der Signale konnen Segmentie-
rungsnetzwerke mit beiden Signalen trainiert werden, was, wie spiter gezeigt, zu
einer Verbesserung der Segmentierungsqualitit fithren kann.
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Die erste Methode wird als SimOptiGAN+ bezeichnet (orangefarbener Pfad).
Sie stellt eine Weiterentwicklung von SimOptiGAN dar, bei der die Platzierung
der Objekte durch die BioSim-Membranen verbessert wird. Die zweite Methode
(Mem2NucGAN-P, orangefarbener Pfad) nutzt ein Transformationsmodell Bindre
Membran to Nuklei welches anhand gepaarter Aufnahmen von realen Nuklei
und segmentierten Membransignalen trainiert wird. Nach dem Training des Mo-
dells wird dieses eingesetzt, um die bindren BioSim-Membranen in synthetische
Nukleussignale zu transformieren. Eine genaue Beschreibung findet sich im Ab-
schnitt Mem2NucGAN-P. Die dritte Methode (Mem2NucGAN-U, orangefarbener
Pfad) nutzt im Gegensatz zur vorherigen Methode ungepaarte Daten bestehend aus
realen Nukleussignalen und BioSim-Membranen, um damit das Transformations-
modell Bindre Membran to Nuklei zu trainieren. Nach dem Training knnen mit
dem Modell wiederum BioSim-Membranen in synthetische Nukleussignale iiber-
fiihrt werden. Eine genaue Beschreibung findet sich im Abschnitt Mem2NucGAN-
U. Die vierte Methode (RealMem2NucGAN, mehrere Pfade) nutzt ein Transfor-
mationsmodell Reale Membran to Nuklei, welches mit gepaarten Aufnahmen von
realen Membran- und Nukleussignalen trainiert wird. Da sich die binédren BioSim-
Membranen zu stark von den eigentlichen Trainingsdaten unterscheiden, ist eine
Pri-Prozessierung fiir die Inferenz notwendig, bei der die BioSim-Membranen an
die realen Membransignale angeglichen werden. Fiir die Pri-Prozessierung wer-
den wiederum verschiedene Ansitze getestet. Eine genaue Beschreibung findet
sich im Abschnitt RealMem2NucGAN.

Verbesserte Kernplatzierung fiir den simulationsbasierten Ansatz:
SimOptiGAN+ Bei dem bereits vorgestellten Ansatz SimOptiGAN erfolgt die
Anordnung der Zellkerne anhand eines zufilligen Musters. Die Positionen und
Orientierungen der Nuklei sind nicht physikalisch motiviert. Bei SimOptiGAN+
wird der Prozess der Nukleus-Platzierung angepasst, um eine physikalisch moti-
vierte Anordnung und Orientierungen zu erhalten (siehe Abbildung 2.7a). Dazu
wird der Teil Probengenerierung angepasst, bei dem die digitale Probe einer Zell-
struktur generiert wird. Anstatt zufillig Objektprototypen aus einer Datenbank
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Abbildung 2.7: Detailansicht der drei weiter untersuchten Methoden zur Generierung von Nukleus-
aufnahmen, basierend auf den aus biophysikalischen Simulationen resultierenden
BioSim-Membranen. SimOptiGAN+ nutzt die BioSim-Membranen, um die Platzie-
rung der Nuklei in einem zuvor vorgestellten simulationsbasierten Ablauf zu verbes-
sern. Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U setzen auf eine GAN-basierte Trans-
formation, um anhand der BioSim-Membranen synthetische Nukleusaufnahmen zu
generieren. Ubernommen und iibersetzt aus [177].
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Abbildung 2.8: Detailansicht der adaptierten Probengenerierung von SimOptiGAN+. Gestrichelte
Linien zeigen den Weg bei fehlgeschlagenen Platzierungsversuchen.

zu ziehen und an zufilligen Positionen zu platzieren, erfolgt die Auswahl und
Platzierung auf Basis der BioSim-Instanzen.

Eine Detailansicht der adaptierten Probengenerierung ist in Abbildung 2.8 gezeigt.
Fiir jede Zelle der BioSim-Instanzen wird ein zufilliger Nukleusprototyp aus der
Datenbank ausgewihlt. Der Prototyp wird anschlieend durch eine Rotation an
der Orientierung der Zelle ausgerichtet. AnschlieBend erfolgt eine Skalierung, um
ein festgelegtes Verhiltnis zwischen Nukleus und Zellvolumen zu erreichen.

In eigenen Untersuchungen wurde festgestellt, dass Zellkerne selten exakt im
Zentrum der Zellen vorzufinden sind. Die Positionierung der Nukleusprototy-
pen erfolgt daher anhand einer im Folgenden beschriebenen Wahrscheinlich-
keitsverteilung (siche Abbildung 2.8). Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Zie-
hung einer bestimmten Position orientieren sich an der Distanz der Position zu
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dem Rand der Zelle. Punkte, welche sich nidher am Zentrum der Zelle befin-
den, weisen eine hohere Wahrscheinlichkeit auf. Sei deq( (2, y, z) die euklidische
Distanz eines Punktes zum Rand der Zelle. Dann ergibt sich mit r(z,y, z) =
max deat(x,y, 2) — dear(, y, 2) die Distanz eines Punktes zum Zentrum der Zel-
lé%hBei 3D-Rastergrafiken und kugelférmigen Objekten nimmt die Anzahl der
Voxel, welche den gleichen Abstand zum Zentrum aufweisen, mit grofleren Ra-
dien kubisch zu. Daher wird eine Normierung durchgefiihrt, welche sich an dem
Volumen einer hohlen Kugel orientiert. Der Normierungsfaktor k.., und die
normierte Distanz d,, .., berechnet sich wie folgt:

4 . .
knorm = gTr * ((’l" (.’IJ, y,Z) + 1)3 -r (‘T7ya Z)S) ) (21)
dedt(xayvz)

knorm

Anorm (€, Y, 2) = 2.2
Damit die Summe aller Wahrscheinlichkeiten eins ergibt, wird d, ., nochmals
normiert. Die finale Wahrscheinlichkeit fiir einen Punkt (z, y, z) ergibt sich damit

Zu.
dnorm(xa Y, Z)

z,y,2 dnor’m(ma Y, Z) .

Pposition (1'7 Y, Z) = E (23)

Anhand dieser Verteilung wird anschlieend zufillig eine Position fiir die Platzie-
rung des Nukleus bestimmt. Fiir diese Position wird dann anhand der prozentualen
Uberlappung zwischen Nukleusprototyp und Zelle gepriift, ob der Nukleuspro-
totyp in die Zelle passt (siche Abbildung 2.8). Ist die Uberlappung groBer als
ein spezifischer Schwellenwert k., des Nukleus Volumens, wird der Nukleus
an dieser Stelle platziert, wobei nicht iiberlappende Bereiche des Nukleus abge-
schnitten werden. Ist die Uberlappung kleiner als der Schwellenwert ko, wird
eine neue Position ausgewihlt und die Platzierung an dieser Stelle mit der gleichen
Ausrichtung erneut gepriift.

Dieser Vorgang wird wiederholt, bis eine valide Position gefunden wurde, bis alle
moglichen Positionen in der Zelle getestet wurden oder eine maximale Anzahl
an Versuchen Np, erreicht ist. In den beiden letzten Fillen wird ein neuer Ob-
jektprototyp ausgewihlt, passend zur Zelle rotiert und skaliert, und anschlieend
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die Platzierung gepriift. Fiir jede Zelle werden maximal Nqy; Objektprototypen
gepriift, bevor die Zelle libersprungen wird und somit leer bleibt. Nach einer
erfolgreichen Platzierung oder nach einem Uberspringen der Zelle wird das Pro-
zedere fiir die nichste Zelle wiederholt, bis alle Zellen der BioSim-Instanzen
bearbeitet wurden.

Gerade wenn sich die Morphologie von Zellkernen und den BioSim-Instanzen
zu stark voneinander unterscheiden, kann die Platzierung der Zellkerne hidufig
fehlschlagen. Konkrete Beispiele sind ungleiche Rundheiten zwischen Zellkernen
und BioSim-Instanzen oder auch Fehler in der Simulation, bei denen schlauch-
artige Zellen entstehen. Durch starke morphologische Unterschiede schlagen die
Platzierungsversuche fehlt, was durch die wiederholten Platzierungsversuche zu
einer langen Rechenzeit und unter Umsténden zu einer Vielzahl von nicht befiillten
BioSim-Instanzen fiihrt. In solchen Féllen kann das Verhiltnis zwischen Nukleus-
und Zellvolumen angepasst werden, um mit kleiner skalierten Nukleusprototypen
eine Platzierung zu begiinstigen. Allerdings fiihrt dies auch zu kleineren Zellker-
nen im generierten Bild.

Nachdem die Objektprototypen in die simulierten Zellen platziert wurden, ist der
Schritt Prototypengenerierung abgeschlossen. Die weitere Verarbeitung erfolgt
analog zur urspriinglichen Pipeline SimOptiGAN (vgl. Abschnitt 2.2.2). Die Op-
timierung kann dabei mit dem gleichen bereits trainierten Netzwerk erfolgen, wie
es bei SimOptiGAN verwendet wurde. Am Ende stehen sowohl die synthetischen
Bilder der Nuklei zur Verfiigung, als auch die dazugehorigen Annotationen.

Dieser Ansatz bietet den Vorteil, dass durch die systematische Auswahl und
Platzierung von Objektprototypen in den simulierten Zellen auch gezielt seltene
Elemente eingebracht werden konnen. Weiterhin stehen, wie auch beim urspriing-
lichen Ansatz, direkt Instanzannotationen und gegebenenfalls auch Klassenanno-
tationen der Objekte zur Verfiigung. Es besteht zudem die Moglichkeit, zusétz-
liche Modalititen gemeinsam mit den Nukleussignalen zu synthetisieren, sofern
deren Signale innerhalb der Zellkerne auftreten. So werden diese gemeinsam mit
den Nukleusprototypen aus Aufnahmen extrahiert, in der Datenbank gespeichert
und konnen anschlieend gemeinsam platziert werden. In diesem Zusammenhang
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konnen die Zellkerne anhand der zusitzlichen Modalitét in Klassen eingeteilt wer-
den, wodurch nach der Synthese direkt die Klassenannotationen zur Verfiigung
stehen. Weiterhin ist SimOptiGAN+ nicht auf ein bestimmtes biophysikalisches
Simulationsmodell beschrinkt, sondern kann mit Zellinstanzen bzw. Membranen
beliebiger physikalischer Modelle genutzt werden.

BioSim-Membranen zu Nuklei mit gepaarten Daten:
Mem2NucGAN-P Die Platzierung von Zellkernen in BioSim-Instanzen (Sim-
OptiGAN+) besitzt den Nachteil, dass nur eine begrenzte Anzahl an Zellproto-
typen fiir die Platzierung in den BioSim-Instanzen vorliegt. Damit ergeben sich
zwangsldufig suboptimale Zell-Nukleus-Paare, welche in ihrer Morphologie nicht
optimal zusammenpassen. Daher wird eine weitere Methode entwickelt, bei der
keine Nukleusprototypen fiir die Synthese von Nukleussignalen notwendig sind.
Eigene Untersuchungen beziiglich der Synthese von Bildmodalitdten (Abschnitt
2.3) zeigten, dass GANs die Generierung von Kernsignalen auf Basis von realen
Membransignalen erlernen konnen, wobei die Ubereinstimmung zwischen echten
und generierten Signalen zu priifen ist. Die Verwendung eines solchen, auf echten
Daten trainierten Transformationsmodells kann damit die Generierung von Kern-
signalen mit realistischen Eigenschaften entsprechend den BioSim-Membranen
ermdglichen. Eine Herausforderung stellt allerdings die Diskrepanz zwischen den
im Training verwendeten realen Membransignalen und den in der Inferenz-Phase
verfiigbaren bindren BioSim-Membranen dar. Diese Dominenliicke zwischen
Trainings- und Anwendungsdaten ldsst die Transformation scheitern. Daher ist
entweder eine Anpassung der Trainingsdaten oder eine Anpassung der spiteren
Anwendungsdaten erforderlich. Beide Varianten wurden untersucht. Bei der Me-
thode Mem2NucGAN-P (vgl. Abbildung 2.7b) werden die Trainingsdaten den
spiteren Anwendungsdaten angepasst, indem die realen Membransignale zuerst
automatisch segmentiert und binarisiert werden (siehe Abbildung 2.7b).

Die automatische Segmentierung der Membransignale erfordert das Training ei-
nes Netzwerks Membran-Segmentierung. Da die manuelle Annotation einer aus-
reichenden Menge an Membrandaten fiir das Training mit einem unvertretbar
groen Aufwand verbunden ist, werden auch hier synthetische Trainingsdaten

53



2 Neue Methodik zur Datensynthese

eingesetzt. Fiir deren Erstellung kann das bereits eingefiihrte Transformations-
modell Synthetische Zellgrenzen — Reale Membran verwendet werden, welches
BioSim-Membranen in realistische Membranen iiberfiihrt (vgl. Abschnitt 2.2.3).
Dabei stellen die BioSim-Membranen die Annotationsdaten und die daraus gene-
rierten synthetischen Membranen die Bilddaten des Trainingsdatensatzes fiir das
Segmentierungsnetzwerk Membran-Segmentierung dar.

Mit dem trainierten Segmentierungsnetzwerk (Bindre Membran — Nuklei) kon-
nen die Membransignale von Aufnahmen realer Membran- und Nukleussignale
segmentiert und binarisiert werden. Die daraus resultierenden Bilderpaare von
segmentierten bindren Membranen und realen Nukleussignalen bilden den Trai-
ningsdatensatz des Transformationsmodells. Da hier gepaarte Daten vorliegen,
kann als Modell ein conditional GAN (cGAN) genutzt werden (siche Abschnitt
1.4.3). Nach dem Training lassen sich aus den BioSim-Membranen passende
realistische Nukleusaufnahmen generieren.

Reale Membranen zu Nuklei mit gepaarten Daten:
RealMem2NucGAN Generative Modelle sind in der Lage, auf Basis von rea-
len Membranaufnahmen Nukleussignale zu generieren. Allerdings verhindert die
Doménenliicke zwischen realen Membranaufnahmen und den zur Verfiigung ste-
henden BioSim-Membranen eine direkte Anwendung eines solchen Modells. Der
vorherige Ansatz erfordert eine Anpassung der Trainingsdaten in Form der Seg-
mentierung von Membransignalen. Die Segmentierung von Membransignalen
stellt aufgrund der diinnen Strukturen allerdings eine besondere Herausforderung
dar. Daher kommt es oft zu Fehlern in der Segmentierung, welche sich negativ
auf das Training des Transformationsmodells auswirken. Daher wird eine weite-
re Methode entwickelt, welche keine vorherige Segmentierung von realen Daten
erfordert, sondern eine Anpassung der Anwendungsdaten in Form der BioSim-
Membranen an die realen Trainingsdaten vornimmt. Fiir die Anpassung werden
drei Verfahren untersucht (siehe Abbildung 2.6, tiirkis, griin und lila Pfade):

1. Bei dem ersten Ansatz SimOptiGAN Aufnahmesimulation (tirkiser Pfad)
wird der Teil ,,Aufnahmesimulation ““ der SimOptiGAN-Pipeline genutzt,
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um die optischen Effekte des Mikroskopes zu modellieren. In der Simulation
werden die Punktspreizfunktion, der Helligkeitsabfall und die Rauschan-
teile modelliert und auf das Bild angewendet. Daraus ergibt sich ein Bild
(Simulierte Membran, tirkis umrandet), was aufgrund von weicheren Uber-
gangen und vorhandenem Rauschen besser zu realen Membranaufnahmen
passt.

. In dem zweiten Verfahren SimOptiGAN Optimierung (griiner Pfad) wird
der Teil ,,Optimierung* der SimOptiGAN-Pipeline genutzt, um das simu-
lierte Bild Simulierte Membran, mittels eines Deep-Learning-Netzwerks
zu optimieren. Dazu wird das CycleGAN der SimOptiGAN-Optimierung
verwendet, welches mittels ungepaarter Daten von simulierten Nuklei und
realer Nuklei trainiert wurde. Da sich die Daten stark von den urspriing-
lichen Trainingsdaten unterscheiden, ist nicht garantiert, dass diese DL-
Optimierung zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Allerdings wird durch
das Modell keine komplexe Transformation zwischen verschiedenen Struk-
turen, sondern eher eine Optimierung der Texturen durchgefiihrt, weshalb
davon auszugehen ist, dass die Optimierung auch fiir Membrandaten funk-
tioniert. Das resultierende Bild Optimierte Membran ist mit einer griinen
Umrandung dargestellt.

. Bei dem dritten Verfahren wird das bereits beschriebene Transformati-
onsmodell zur Uberfiihrung der BioSim-Membranen in reale Aufnahmen
verwendet. Das trainierte Modell BioSim-Membran — Reale Membran (lila
Pfad) wird genutzt, um die BioSim-Membranen in realistische synthetische
Membranen zu transformieren (lila umrandetes Bild). Bei einem quali-
tativen Vergleich wird mit diesem Ansatz die groBte Ahnlichkeit zu den
realen Membranen erreicht, allerdings konnen durch das GAN Strukturen
veridndert, weggelassen oder hinzugefiigt werden.

Allen drei Verfahren ist gemein, dass die vorverarbeiteten BioSim-Membranen

anschlieBend mit dem Modell Reale Membranen — Nuklei in Nukleusaufnahmen

transformiert werden. Dieses auf einem cGAN-basierende Transformationsmo-

dell wird zuvor mit realen gepaarten Aufnahmen von Membranen und Nuklei
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trainiert. Zusitzlich wird noch ein vierter, naiver Ansatz getestet, bei dem keine
Vorverarbeitung der BioSim-Membranen vor der Transformation durchgefiihrt
wird (orange dargestellt).

BioSim-Membranen zu Nuklei mit ungepaarten Daten:
Mem2NucGAN-U Wihrend die Transformationsmodelle der beiden vorheri-
gen Ansitze auf echten Daten trainiert werden und daher morphologische Kor-
relationen zwischen Membran und Kernen erlernen konnen, handelt es sich um
komplexe Verfahren. Das fiir Mem2NucGAN-P erforderliche Segmentierungs-
modell und sein Training stellen potenzielle Fehlerquellen dar. Weiterhin kénnen
Unterschiede zwischen segmentierten Membranen, die wihrend des Trainings
verwendet werden, und BioSim-Membranen, die wihrend der Inferenz verwen-
det werden, die Qualitit der generierten Kernsignale verringern. Daher wird eine
weitere Methode getestet, die auf einem CycleGAN-basiert und daher keine ge-
paarten Daten fiir das Training erfordert (siehe Abbildung 2.7¢). Damit kann die
im vorherigen Ansatz benotigte Segmentierung realer Membransignale entfallen.
Stattdessen werden als Trainingsdaten direkt biophysikalisch simulierte binére
Membranen in Kombination mit realen Nukleussignalen fiir das Training des
Transformationsmodells genutzt. Damit existieren keine Unterschiede zwischen
den Trainings- und den spéteren Anwendungsdaten. Im Vergleich zu dem vorhe-
rigen Ansatz ist dieser deutlich weniger komplex, da keine zusétzlichen Modelle
fiir das Training erforderlich sind.

DualGenGAN: Einfiihrung einer neuen GAN-Struktur fiir die zuséatz-
liche Generierung von Annotationsdaten Die drei vorgestellten Metho-
den nutzen GANs, um auf Basis von BioSim-Instanzen bzw. den daraus abge-
leiteten BioSim-Membranen synthetische Nukleusaufnahmen zu generieren. Fiir
das Training von Segmentierungsmodellen werden allerdings neben den syntheti-
schen Nukleusaufnahmen auch die zugehorigen Annotationen benotigt. Keine der
bekannten GAN-Trainingsstrukturen ermdglicht neben der Erstellung der Bildin-
formationen auch die Generierung von dazugehorigen Annotationen. Um diese
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Abbildung 2.9: Uberblick der eingefiihrten Trainingsstruktur DualGenGAN fiir die zusiitzliche Ge-
nerierung von Annotationsdaten. A und B zeigen die angepassten Trainingsstrukturen
fiir ein cGAN bzw. CycleGAN. G und F reprisentieren Generatormodelle, wihrend D
Diskriminatormodelle darstellt. Die Indizes geben die Richtung der Transformation
(Generatoren) bzw. die Art oder Domine der zu bewertenden Daten an (Diskrimina-
toren). Beide Methoden verwenden einen extra Diskriminator Dseg, um zusitzliche
Annotationen zu erzeugen. Ubernommen und iibersetzt aus [177].

Einschriankung zu umgehen, greifen bestehende Ansétze zur Trainingsdatensyn-
these [140, 144, 148, 182] darauf zuriick, zuerst synthetische Annotationen zu
generieren, beispielsweise durch zufillige Ellipsenplatzierung, und diese anschlie-
Bend mit GANs in Bilddaten zu transformieren. Dieser Ansatz ist jedoch fiir die
vorliegende Aufgabe nicht anwendbar, da hier zwischen zwei verschiedenen Bild-
modalitdten (Membran — Nukleus) transformiert wird, und hierbei blo Membra-
nannotationen tiber biophysikalisch simulierte Zellgrenzen zur Verfiigung stehen.
Daher wird eine GAN-Struktur benétigt, welche neben den synthetischen Nu-
kleussignalen auch direkt passende Annotationen generiert.

Nach aktuellem Kenntnisstand ermdglicht kein bestehendes GAN-Trainingsver-
fahren die zusétzliche Generierung entsprechender Annotationen. Daher wird mit
DualGenGAN eine neuartige GAN-Struktur vorgestellt, die es erstmals ermog-
licht, Nukleusaufnahmen zusammen mit passenden Annotationen zu generieren.
Die neue Struktur kann sowohl mit der cGAN als auch mit der CycleGAN Struktur
kombiniert werden (siche Abbildung 2.9).

Zur Generierung der Annotationsinformationen wird das cGAN so parametriert,
dass ein Bild mit zwei Ausgabekanilen generiert wird. Der erste Ausgabekanal
des Generators G wird fiir die Ausgabe des Nukleus-Bildes und der zweite fiir
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die dazugehorige bindre Annotationsmaske verwendet (vgl. Abbildung 2.9a). Der
Generator GG bildet also die Bedingung x und einen Rauschvektor z auf ein
synthetisches Bild ¢ und dessen Annotation ¢ ab: G : {x, 2} — {g,0}. Da hier
die Auftrennung in die beiden Kanile erst in der letzten Schicht des Generators
erfolgt und somit fiir beide Kanile auf die gleichen Featuremaps zuriickgegriffen
wird, wird die Ubereinstimmung zwischen den Kanilen begiinstigt.

Bei dem regulédren Training des cGANs werden gepaarte Bilder verwendet, um
die Konditionierung zu ermoglichen. So wird dem Diskriminator D neben dem
Bild der Nukleus-Domine auch das dazugehorige Bild der Membran-Doméne
als Konditionierung bereitgestellt. Damit wird gewéhrleistet, dass ein generiertes
Nukleus-Bild auch konsistent zu dem Ausgangsbild der Membran-Domiine ist.
Wihrend des Trainings erhdlt der Diskriminator D gefilschte Proben, die aus
der Bedingung x (den Membransignalen) und dem ersten Kanal der Generator-
Ausgabe y (den Kernsignalen) bestehen, sowie echte Proben, die aus der Bedin-
gung = (den Membransignalen) und echten Kernsignalen y bestehen.

Wihrend der Standard-Diskriminator D lediglich die Qualitét des Nukleus-Kanals
bewertet, wird eine zusitzliche Komponente benétigt, um die Qualitét der gene-
rierten bindren Annotationen zu beurteilen und die Gewichte des Generators
G entsprechend zu optimieren. Ohne eine explizite Bewertung der generierten
Annotationen wird der Generator nicht dazu angeregt, realistische und plausi-
ble Annotationen zu erstellen. Daher wird das herkdmmliche Trainingsverfahren
um einen zusitzlichen Diskriminator Ds., erweitert, der speziell darauf abzielt,
die Qualitit der erzeugten Annotationen zu bewerten. Das Ziel des Diskrimi-
nators Dseg ist es, zwischen echten (v) und gefilschten (9) Annotationen zu
unterscheiden. Ein wesentliches Merkmal ist, dass Dse, im Gegensatz zum regu-
ldaren Diskriminator D keine zusitzliche Konditionierung erhilt. Dies ermoglicht
die Verwendung beliebiger, nicht gepaarter bindrer Annotationsmasken fiir das
Training von Dse, und verringert so den Bedarf an hochwertigen Annotations-
masken in zwei wesentlichen Aspekten: Erstens sind einzelne falsch-negative
Segmentierungsfehler ohne die korrespondierenden Nukleussignale wenig auf-
fillig. Damit wirkt die Segmentierung nicht fehlerhaft, wenn ein Nukleus nicht
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erkannt wurde. Zweitens beseitigt die Verwendung einer bindren Annotationsmas-
ke Unter- und Ubersegmentierungsfehler. Beides triigt dazu bei, dass Fehler in den
Echtwelt-Annotationsmasken den Trainingsprozess weniger negativ beeinflussen.
Zur Generierung von Segmentierungsmasken eignen sich daher einfache lokale
Grenzwertverfahren oder aber auch das vortrainierte nuclei-Modell von Cellpose.

Die urspriingliche Optimierungsfunktion des cGAN (vgl. Gleichung A.4) wird um
einen zusitzlichen GAN-Loss Lgan, (G, Dseg) erginzt, welcher sich aus dem
eingefiihrten Diskriminator Dse, ergibt:

Hgn max Lecan(G, D)+ Laans(G, Dseg) + Ap1 * L1 (G), mit  (2.4)

Legan(G,D) =Eg y[log D(y,z)] + E, . [log(1 — D(g,2))], (2.5)
Lr1(G) =Eey:[lly—9l,] und (2.6)
Leans (G, Dseg) = Ey | log Dseg (v ] +E,; . [1og(1 - DSeg(f}))]. 2.7)

Da der Generator G nur bindre Nukleusannotationen generiert, ist ein Vorverar-
beitungsschritt erforderlich, um die fiir das Training der Segmentierung erforder-
lichen Instanzannotationen daraus abzuleiten (vgl. Abbildung 2.10). Dabei sind
den Nukleusannotationen, welche sich innerhalb der BioSim-Instanzen befinden,
die gleichen IDs zuzuordnen wie den BioSim-Instanzen. Weiterhin sind die pro-
gnostizierten Annotationen nicht frei von Artefakten. So konnen Annotationen
vorhergesagt werden, an denen sich keine Zellen befinden. Daher sind zudem
MaBnahmen zu ergreifen, um Artefakte aus den Annotationen zu entfernen. Der
mit den BioSim-Instanzen bzw. den daraus abgeleiteten BioSim-Membranen (Ab-
bildung 2.10a bzw. b) trainierte Generator generiert synthetische Nukleussignale
und dazugehorige Annotationen (Abbildung 2.10c und d). In einem ersten Schritt
wird aus den generierten Nukleusannotationen mittels eines Schwellwertverfah-
rens eine bindre Annotationsmaske erstellt (vgl. Abbildung 2.10d). Anschlieend
wird das bindre Membransignal, das als Eingabe fiir den Generator verwendet
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Abbildung 2.10: Generierungsprozess von synthetischen Nukleusaufnahmen mit zugehorigen Instan-
zannotationen. Die obere Reihe zeigt 3D-Visualisierungen, wihrend die untere Reihe
2D-Schnitte der in der oberen Reihe dargestellten Strukturen présentiert. A zeigt
BioSim-Instanzen, aus denen die bindren BioSim-Membranen (B) generiert werden.
Auf Basis von B wird mit einem GAN die synthetische Nukleusaufnahme (C) und
die dazugehorige bindre Annotationsmaske (D) generiert. Durch einen Nachbear-
beitungsschritt wird auf Basis der Informationen aus A und B Instanzannotationen
(E) generiert. Ubernommen aus [177].

wird, von der bindren Annotationsmaske abgezogen, um sich beriihrende Instan-
zen zu trennen. Eine biniire morphologische Offnen-Operation sorgt anschlieBend
fiir die Entfernung potenzieller Artefakte. Um die bindren Annotationen nun in
Instanzannotationen zu tiberfiihren, erfolgt eine Zuordnung der Voxel auf Basis
der BioSim-Instanzen: Jedem Vordergrund-Voxel in der bindren Annotationsmas-
ke wird anhand seiner Position die entsprechende Instanz der BioSim-Instanzen
zugewiesen. Voxel, fiir die keine Instanzen in den BioSim-Instanzen vorhanden
sind, werden als Hintergrund definiert und damit weitere Artefakte in den Annota-
tionen beseitigt. Damit ergeben sich aus den generierten bindren Annotationen die
fiir die Segmentierung bendtigten Instanzannotationen (siehe Abbildung 2.10e).

Die CycleGAN-Struktur wird fiir die Generierung von zusitzlichen Annotatio-
nen in dhnlicher Weise angepasst (vgl. Abbildung 2.9b). Der Generator G wird
darauf trainiert, ein Bild mit zwei Kanilen auf Basis von Membransignalen zu
generieren: G : x — {g, 0}. Der erste Kanal ¢ wird auch hier fiir die Ausgabe des
Nukleussignals verwendet, wihrend der zweite Kanal ¢ fiir die Ausgabe der dazu-
gehorigen bindren Annotationen genutzt wird. Da fiir realen Nukleusaufnahmen
keine passende Segmentierung verfiigbar ist, erfolgt die Riicktransformation in
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Membransignale  mit dem Generator F' nur auf Basis des ersten Kanals g, also
des Nukleussignals. Ebenso erhilt der Diskriminator Dy nur Nukleusaufnahmen,
um zwischen echten y und gefilschten y Daten zu unterscheiden. Die Aufgabe des
Diskriminators D ist es, zwischen realen x und synthetisch generierten £ Mem-
bransignalen zu unterscheiden. In der entgegengesetzten Transformationsrichtung
wird der Generator F' eingesetzt, um reale Nukleussignale y in synthetische Mem-
bransignale & zu libersetzen F' : y — 2. Bei der Riicktransformation wird aus den
synthetischen Membransignalen mit G wiederum synthetische Nukleussignale 3
und deren Annotationen v generiert. Die Konsistenz zwischen den Doménen wird
durch die sogenannte Cycle-Consistency erreicht, bei der Differenzen zwischen x
und Z bzw. y und y bestraft werden. Um die zusitzlich generierten Annotationen
zu verbessern, wird wieder ein zusitzlicher Diskriminator D, eingefiihrt, wel-
cher zwischen echten v und synthetischen 9 Annotationen unterscheidet. Da auch
in diesem Fall lediglich ungepaarte bindre Annotationsmasken fiir das Training
erforderlich sind, ergeben sich dieselben Vorteile beziiglich eventueller Fehler in
den Annotationen wie beim angepassten cGAN.

Die urspriingliche Optimierungsfunktion des CycleGAN, bestehend aus dem
GAN-Loss Lgany bzw. Lgan, und dem Cycle-Consistency-Loss L.y, wird
mit dem aus dem Diskriminator Dg., resultierendem GAN-Loss L 4y erganzt:

i L F,D L G,D
R b B, FoanxF D)+ Laany (G Dr)t

LGANS (G7 Dseg) + )\CycﬁcyC(G7 F), mit (2.8)

Lcany (F,Dx) = Egc[logDX(x] [log 1—Dx(z ))], (2.9)
Lgany (G, Dy) =E,[log Dy (y)] + E.[log(1 — Dy (9))], (2.10)
Leye(G, F) =By [ ||z — #[|,] + Ey [ [ly — §ll,) und (2.11)
Leans (G, Dseg) = Ey [log Dseg(v)] + Eg [log(1 — Dseg(d))].  (2.12)

Neben der hier vorgestellten Anwendung zur Generierung von Nukleussigna-
len samt zugehorigen Annotationen kann die angepasste GAN-Modellstruktur
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auch fiir andere Markerkombinationen eingesetzt werden. So kann beispielswei-
se anhand der Nukleussignale der Proliferationsmarker Ki-67 mit zugehorigen
Annotationen vorhergesagt werden. Weiterhin bietet die Methode auch Poten-
zial fiir den Einsatz in anderen Anwendungsfeldern. Im medizinischen Kontext
werden etwa GAN-Modelle eingesetzt, um MRT- und CT-Aufnahmen ineinander
zu transformieren. Mit der angepassten Modellstruktur konnen diese Modalitd-
ten jedoch nicht nur ineinander iiberfiihrt, sondern zugleich die entsprechenden
Annotationen generiert werden.

2.2.4 Bewertung von synthetischen Trainingsdaten
Ubersicht

Um die Qualitit der synthetischen Daten bzw. deren Ahnlichkeit mit den realen
Vorlagen zu untersuchen, werden quantitative Bewertungsmaf3e benotigt. Die Be-
wertung von synthetischen Aufnahmen stellt eine nicht triviale Aufgabe dar [183].
Eine Schwierigkeit besteht in der nicht vorhandenen Ubereinstimmung von Ob-
jektpositionen zwischen synthetischen und realen Daten. Somit eignen sich die
aus der Informationstheorie bekannten MaBle wie der Root Mean Squared Error
(RMSE), das Structural Similarity Index Measure (SSIM) oder die Kreuzkorre-
lation nicht fiir die Bewertung der synthetischen Trainingsdaten.

Durch die fehlende Ubereinstimmung zwischen den Daten sind daher MaBe inter-
essant, bei denen die Bilder nicht auf Pixelebene verglichen werden. So existieren
fuir die Bewertung synthetischer Aufnahmen von natiirlichen Szenen bereits Me-
triken, bei denen trainierte Deep-Learning-Modelle genutzt werden, um den Ver-
gleich auf Basis damit extrahierter Merkmalskarten durchzufiihren. Dazu zihlt
unter anderem der Inception-Score (IS) [184], die Fréchet-Inception-Distance
(FID) [185] oder die Kernel-Inception-Distance (KID) [186]. Standardmifig
wird als Grundlage bei allen drei Maflen das Klassifikationsnetzwerk Incepti-
on v3 [187] verwendet, welches auf 2D-Aufnahmen natiirlicher Szenen (z. B.
Bilder von Hunden, Fahrriadern oder Autos) trainiert wurde. Die Grundlage der
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Bewertung ist, dass dhnliche Aufnahmen, welche etwa das gleiche Objekt zeigen,
dhnliche Antworten innerhalb des Netzwerks erzeugen. Je geringer die Distanz
zwischen den vom Netzwerk extrahierten Merkmalen ist, desto dhnlicher sind die
Bilder.

Die Verwendung eines zweidimensionalen Inception Netzwerkes als Grundlage
fiir die Distanzbestimmung stellt allerdings eine Limitierung beziiglich der ver-
wendbaren Daten-Dimensionalitit dar. 3D-Daten koénnen lediglich schichtweise
verglichen werden, wodurch globale Eigenschaften, wie ein Helligkeitsverlauf, der
orthogonal zu den Ebenen verlduft, nicht in die Bewertung einflieBen. Die Um-
stellung der KID-Metrik auf ein dreidimensionales Netzwerk wiirde allerdings
das Training eines 3D-Bildklassifikators erfordern, was wiederum einen grof3en,
vielfiltigen und annotierten Trainingsdatensatz voraussetzt. Da ein solcher Da-
tensatz nicht verfiigbar ist und dessen Erstellung mit einem immensen Aufwand
verbunden wire, wird in dieser Arbeit auf das Training eines eigenen Netzwerks
verzichtet. Stattdessen wird eine ebenenweise Prozessierung angewendet, bei der
drei unterschiedliche Ebenenausrichtungen genutzt werden, um globale Eigen-
schaften zu beriicksichtigen. Die Methodik wird im folgenden Abschnitt detailliert
beschrieben.

Eine weitere wichtige Bewertungsmethode, insbesondere in Hinblick auf den
spiteren Hauptanwendungsfall der Trainingsdatensynthese, ist die Analyse der
synthetischen Daten basierend auf der erzielbaren Segmentierungsgiite bei realen
Daten. Diese Art der Bewertung ist jedoch mit erheblichem Aufwand verbunden
und widerspricht dem Ziel der Trainingsdatensynthese. So wird zur Bestimmung
der Leistung der Segmentierungsmodelle eine Ground-Truth der realen Daten
benotigt, deren manuelle Erstellung durch die Nutzung synthetischer Daten ei-
gentlich vermieden werden soll. Die Erstellung einer solchen Ground-Truth ist
insbesondere fiir 3D-Daten, wie in Abschnitt 1.3.1 beschrieben, komplex und sehr
zeitintensiv. Weiterhin sind fiir jede zu bewertende Datensynthesemethode sepa-
rate Segmentierungsmodelle zu trainieren. Um statistisch belastbare Aussagen zu
treffen, sind aufgrund der Trainingsvariabilitit zudem mehrere Wiederholungen
pro Modelltraining erforderlich. Im Gegenzug zu dem Aufwand liefert die Be-
wertung der synthetischen Daten anhand der Segmentierungsgiite aussagekriftige
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Ergebnisse iiber die Eignung der Daten fiir das Training von Segmentierungs-
modellen. Im Gegensatz dazu bieten die oben beschriebenen BewertungsmalRe,
die allein die Ahnlichkeit zwischen realen und synthetischen Daten untersuchen,
keinen direkten Hinweis auf die tatsdchlich erzielbare Segmentierungsleistung.

In Fillen, bei denen beispielsweise neu eingefiihrte Synthesemethoden mit eta-
blierten Verfahren oder realen Trainingsdaten zu vergleichen sind, eignet sich
die direkte Bewertung anhand der Segmentierungsgiite. Ist hingegen lediglich
der optimale synthetische Datensatz aus einem Pool vorhandener Datensétze zu
bestimmen, sind dhnlichkeitsbasierte Metriken wie die KID meist ausreichend.
Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird auch eine Bewertung auf Basis der
Segmentierungsgiite durchgefiihrt. Die Methodik hierzu wird im entsprechenden
Abschnitt beschrieben.

Kernel-Inception-Distance (KID) fiir 3D-Daten

Wie eingangs beschrieben verhindert die Verwendung des vortrainierten zwei-
dimensionalen Inception-Netzwerkes zur Berechnung der Distanzen eine direkte
Anwendung auf 3D-Daten. Die Prozessierung von 3D-Daten kann allerdings ebe-
nenweise erfolgen. Fiir einen Vergleich von nicht nur der z — y Ebene werden die
Ebenen von allen drei Hauptachsen miteinander verglichen (vgl. Abbildung 2.11).
Da das Inception-Netzwerk fiir die Verarbeitung von 128 x 128 px? groBen Bildern
ausgelegt ist, werden die Bilder fiir jede Hauptachse (z,y, ) in 128 x 128 px>
grof3e 2D-Schnitte aufgeteilt. Diese werden anschlieSend einzeln prozessiert und
die Ergebnisse fiir jede Hauptachsrichtung gemittelt. Zuletzt erfolgt die Bestim-

mung des finalen Ergebnisses iiber die Mittelung der Hauptachsen-Ergebnisse.*

4 Die Prozessierung der Ausschnitte wird mit der KID-Klasse des TorchMetrics-Pakets durchge-

fiihrt (https://lightning.ai/docs/torchmetrics/v1.6.0/).
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Reales Aufteilung Ebenen Extrahierung Berechnung KID-Metrik Extrahierung Aufteilung Ebenen  Synthetisches

3D-Bild anhand Hauptachsen Bildauschnitte % 3D-Bild

Evaluation

Abbildung 2.11: Berechnung der KID-Metrik zwischen realen und synthetischen 3D-Aufnahmen
anhand von Bildausschnitten orthogonaler Ebenen.

Bewertung synthetischer Trainingsdaten auf Basis der
Segmentierungsgiite

Ein zentrales Ziel der Trainingsdatensynthese stellt das Training von Segmen-
tierungsmodellen dar, welche anschliefend auf reale Daten angewendet werden.
Die Leistung von Segmentierungsmodellen, die mit synthetischen Daten trainiert
wurden, eignet sich daher als ideale Bewertungsmetrik fiir die Qualitit der syn-
thetischen Daten. In dieser Arbeit wird fiir den Vergleich das 3D-StarDist [71]
Segmentierungsmodell® genutzt. Die Bewertung der Segmentierungsleistung er-
folgt tiber die zwei Malle SEG (Segmentierung) und DET (Detektion) fiir de-
ren Berechnung ein Kommandozeileninterface von den Organisatoren der Cell-
Tracking-Challenge [41] bereitgestellt wird. Das auf dem Jaccard-Koeffizienten
basierende SEG-Malf} bewertet die Genauigkeit der Segmentierung, indem sie die
Ubereinstimmung zwischen den vorhergesagten und den tatsichlichen Segmentie-
rungsmasken quantifiziert. Im Gegensatz dazu konzentriert sich die DET-Metrik
auf die Bewertung der Erkennung von Objekten, indem sie Faktoren wie falsch-
positive, falsch-negative Erkennungen und Untersegmentierungen von Objekten
beriicksichtigt. Beide Metriken konnen Werte von null bis eins annehmen, wobei
null das schlechteste und eins das beste Ergebnis darstellt.

5 Mit dem Begriff Modell ist nur die Segmentierungsmethode gemeint. Vor der Verwendung des

Modells ist ein Training anhand von annotierten Trainingsdaten erforderlich. Aus Mangel an
offentlichen 3D-Trainingsdatensitzen existiert keine vortrainierte Version des Modells.
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Der Ablauf der Bewertung ist in Abbildung 2.12 dargestellt. Mit den zu verglei-
chenden Synthesemodellen zur Datensynthese werden zuerst synthetische Trai-
ningsdaten generiert. Je nach Methode werden dazu reale Daten fiir das Trai-
ning der GAN-Modelle, BioSim-Membranen fiir die Verbesserung der Zellan-
ordnung und Parameter fiir die Modelle benétigt. Fiir jede Synthesemethode
erfolgt mit den generierten Trainingsdaten ein Modell-Training des 3D-StarDist-
Segmentierungsmodells. Die Evaluation der Segmentierungen erfolgt anschlie-
Bend auf einem realen Testdatensatz, fiir den mittels manueller Annotation eine
Ground-Truth-Segmentierung zur Verfiigung steht.

g~ © S

Synthesemodell Modelltraining Segmentierungs- Evaluation
modell

(J
[ Y J Manuelle L X I I

Annotation

== Parameter

‘.0: Reale Daten BioSim-Membranen ‘.l: Synthetische Trainingsdaten :l: Segmentierung .'0: Ground-Truth Mll Ergebnisse

Abbildung 2.12: Ablauf der Bewertung synthetischer Trainingsdaten auf Basis der Segmentierungs-
giite auf realen Daten. Zunichst werden reale Vorbilder sowie gegebenenfalls be-
notigte BioSim-Membranen und Parametrierungen genutzt, um mit den zu bewer-
tenden Synthesemodellen synthetische Trainingsdaten zu generieren. AnschlieSend
wird mit diesen jeweils ein Segmentierungsmodell trainiert, das dann zur Segmentie-
rung eines realen Datensatzes verwendet wird. Die Segmentierungsgiite der Modelle
wird schlieBlich anhand einer durch héndische Annotation generierten Ground-Truth
evaluiert und die Ergebnisse der verschiedenen Synthesemodelle miteinander ver-
glichen.
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2.3 Synthese von Bildmodalitaten

Teile der folgenden Sektion basieren auf der im Rahmen der vorliegenden
Arbeit veroffentlichten Publikation von Bruch et al. [188].

2.3.1 Ubersicht

In der Fluoreszenzmikroskopie werden Proben, die mit fluoreszierenden Mar-
kern gefirbt sind, durch Licht einer spezifischen Wellenldnge angeregt, wodurch
sie Licht mit einer lingeren Wellenldnge emittieren. Solche Marker binden in
Zellkulturen beispielsweise an Proteinstrukturen, wodurch Nuklei oder Zellmem-
branen sichtbar gemacht werden konnen. Da fluoreszierende Substanzen nicht nur
auf einer einzigen Wellenldnge antworten, sondern ein breites Spektrum emit-
tieren, ist die Anzahl von Markern und deren Kombinationsmoglichkeiten zur
gleichzeitigen Abbildung mehrerer Modalititen begrenzt. So fiihren tiberlappende
Antwort-Spektren zu nicht eindeutigen Signalen, wodurch keine aussagekriftige
Analyse mehr moglich ist (sieche Abbildung 2.13a). Diese Limitierungen sorgen in
der Praxis dafiir, dass bestimmte Markerkombinationen nicht genutzt, oder aber
fiir die inkompatiblen Marker zusitzliche Zellkulturen erstellt werden. Beide An-
sdtze sind suboptimale Kompromisse: Im ersten Fall wird die mogliche Analyse
eingeschrinkt. Im zweiten Fall, bei dem die Marker auf verschiedene Zellkulturen
aufgeteilt sind, ist eine Kolokalisierung der Markersignale nicht mehr moglich,
da die Proben unterschiedlich sind. In beiden Fillen kommt es somit zu einem
Informationsverlust.

Zwischen einigen Markern existieren Zusammenhinge, welche Riickschliisse auf
die Signale eines Markers zulassen. Beispielsweise besitzt die Form der Zelle
einen Einfluss auf die Form des darin enthaltenen Zellkerns. Um die Limitierun-
gen beziiglich Anzahl und Kombinationsméglichkeiten von Markern zu umgehen
und damit eine vollstindige Auswertung zu ermoglichen, fiihrt diese Arbeit ein

67



2 Neue Methodik zur Datensynthese

A Prot Ing ibel , B Framework !
ib:
- il » @ S @ !
2 .‘ Z X o) : .‘. O“ Z X
s W Z ' . N . w”Z, == ' @ Marker A
V0 v 7L : ® ¢ ® 'z . 2 ° - kel
1 1 # Marker B
~ Inkompatibel 1 \@/ \ / 1 @D Synthetisch
D @ ] ' .f Marker C
: @Y g %
£ > 1 Modelltraining % .
g & ! h
2 ' '

‘ ? Generatives
. ® - — 3D-Modell

Abbildung 2.13: A Aufgrund Uberlagerungen in den Antwortspektren und den damit verbundenen
uneindeutigen Signalen sind verschiedene Marker inkompatibel zueinander. B Mit
dem in dieser Arbeit vorgestellten Framework lassen sich auf Grundlage eines Basis-
markers weitere Marker vorhersagen. Dazu werden gepaarte Aufnahmen des Basis-
und Zielmarkers erstellt, was das Training eines generativen Modells ermoglicht.
In der Anwendungsphase kann mittels des trainierten Modells anhand des Basis-
markers der inkompatible Zielmarker synthetisch generiert werden.

Framework ein, um die Signale von fluoreszierenden Markern auf Basis von an-
deren Markern zu synthetisieren (vgl. Abbildung 2.13). Im Folgenden wird der
Marker, auf dessen Grundlage die Prognose erfolgt, als Basismarker und der Mar-
ker, welcher vorherzusagen ist, als Zielmarker bezeichnet. Zur Abgrenzung der
Methoden zur Trainingsdatensynthese wird in dieser Arbeit von der Synthese von
Bildmodalitédten gesprochen.

Wie im Stand der Technik beschrieben, wurde die Synthese von Bildmodalitéiten
bereits fiir Hellfeld-Daten durchgefiihrt [171, 173]. Im Unterschied dazu werden
in dieser Arbeit Methoden fiir die Synthese von Bildmodalititen von 3D-Fluores-
zensmikroskopaufnahmen vorgestellt. Die Anwendungsfille unterscheiden sich
drastisch, da bei Hellfeld-Daten alle Strukturen zu erkennen sind, welche fiir
die sichtbaren Frequenzen nicht vollstindig durchsichtig sind. Es handelt sich
also mehr um eine Filterung der richtigen Signale. Bei der Fluoreszenzmikro-
skopie sind die Signale des Zielmarkers nicht vorhanden, weshalb eine Prognose
notwendig ist. Weiterhin erlaubt die Hellfeld-Technik nur die Aufnahme geringer
Probendicken, wihrend bei der Fluoreszenzmikroskopie die mogliche Aufnahme-
tiefe von der Effektivitit des Clearings bestimmt wird und damit deutlich grofere
Probendicken erlaubt. Allerdings treten damit auch Effekte wie eine variierende
Helligkeit auf, was eine Prognose erschwert.
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2.3.2 Neues Framework zur Synthese von
Bildmodalitaten

Um die beschriebenen Einschrinkungen der limitierten Anzahl an Markern und
der Inkompatibilitét bestimmter Markerkombinationen zu umgehen, wird in dieser
Arbeit neues ein Framework, IMS (Imaging Modality Synthesis), zur erstmaligen
Synthese von Bildmodalititen grofer 3D-Zellkulturen entwickelt (vgl. Abbil-
dung 2.13). Das Ziel ist es, anhand eines Basismarkers (Marker A) die Signale
eines Zielmarkers (Marker C) vorherzusagen, um so Einschrinkungen beziiglich
inkompatibler Markerkombinationen (Marker B und Marker C) zu umgehen (vgl.
Abbildung 2.13). Das Ziel ist es, die Vorhersage fiir grole 3D-Aufnahmen zu
ermoglichen, die sowohl innerhalb einer Aufnahme als auch zwischen verschie-
denen Aufnahmen heterogene Bedingungen wie Helligkeits- und Qualitéitsniveaus
sowie eine anisotrope Auflosung aufweisen.

Fiir die Prognose des Zielmarkers wird ein generatives 3D-Modell genutzt. Fiir
das Training des Modells sind gepaarte Aufnahmen des Ziel- und Basismarkers
notig. Gepaart bedeutet, dass die Signale der gleichen Struktur entspringen, also
die Position der Probe identisch ist und sich nur der Fluoreszenz-Kanal unter-
scheidet. Um selbst bei einem Drift der Probe wihrend einer Aufnahme nur einen
geringen Versatz zwischen den Markern zu erhalten, ist der zeitliche Abstand zwi-
schen den Kanalwechseln so kurz wie moglich zu halten. So ist es vorteilhafter,
zwischen jeder Bildebene den Kanal zu wechseln, als die Kanile vollstdndig, aber
nacheinander aufzunehmen.

Durch den erhohten Speicherbedarf von 3D-Daten ist fiir das Training und auch fiir
die spitere Anwendung nur eine Prozessierung von Bildausschnitten moglich. Da-
her werden die Trainingsdaten vor bzw. wihrend des Trainings in 32 x 256 X 256 px
(z,y, x) groBe Ausschnitte aufgeteilt. Aufgrund der meist geringeren z-Auflgsung
ist der Bildausschnitt in dieser Richtung kleiner gewihlt. Auch in der spiteren
Anwendung wird das zu prozessierende Bild wieder in Ausschnitte aufgeteilt,
welche sich dieses Mal aber iiberlappen (vgl. Abbildung 2.3c). Die Uberlappung
ermdglicht es, das gesamte Bild zu verarbeiten und zusétzlich die Randregionen
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der Bildausschnitte nach der Prozessierung zu verwerfen®. Zu beachten ist, dass
durch eine stirkere Uberlappung die Anzahl der Bildausschnitte steigt und da-
mit auch die zur Prozessierung benotigte Zeit. In Experimenten erwies sich eine
Uberlappung von 50% der Kantenléinge als guter Kompromiss zwischen Qualitit
und Geschwindigkeit. Nach der Aufteilung werden die Bildausschnitte dann ein-
zeln prozessiert und wieder zu einem vollstindigen Bild zusammengesetzt (vgl.
Abbildung 2.3c). Die Ubereinstimmung der AusschnittgroBen zwischen Training
und Anwendung ist wichtig, da sich andernfalls die Bildstatistik andern kann, was
meist mit einer Verschlechterung der Qualitét einhergeht.

Da unbekannt ist, welche generativen Netzwerkarchitektur bessere fiir die Pro-
gnose unter der oben genannten Zielstellung geeignet ist, werden zwei bekannte
Architekturen miteinander verglichen: In Anlehnung an die Prognosemethode
fiir Hellfeld-Daten wird zum einen eine U-Net basierte Architektur verwendet. Im
Gegensatz zu [173] wird allerdings nicht das klassische U-Net verwendet, sondern
ein ResUnet [189], was eine Kombination aus U-Net und ResNet darstellt. Die
Residual-Blocke des ResNets helfen unter anderem, die Konvergenz des Trainings
zu steigern [190]. Zum anderen wird fiir die Prognose das GAN-basierte Modell
pix2pix [191] getestet, welches fiir die Bild-zu-Bild-Transformation entwickelt
wurde. Der grof3te Unterschied zwischen den Modellen liegt in dem zusétzlichen
Adversarial Loss des pix2pix-Modells, welcher sich aus dem zusétzlichen Diskri-
minatornetzwerk berechnet. Sowohl in der Literatur [191] als auch bei eigenen
Versuchen hat sich gezeigt, dass die generierten Bilder aufgrund des zusétzli-
chen Adversarial Losses eine hohere Schirfe ausweisen als bei der alleinigen
Verwendung eines intensititsbasierten Distanz-Losses wie MAE oder MSE. Bei-
de Modelle sind urspriinglich fiir die Verarbeitung von 2D-Bilddaten ausgelegt.

Diese Regionen konnen eine schlechtere Qualitit als die innere Region aufweisen oder sogar
Artefakte beinhalten. Mitverantwortlich hierfiir sind fehlende Informationen bei den Faltungs-
operationen innerhalb der Netzwerke. Fiir Pixel am Rand liegt der Faltungskern teilweise au3erhalb
des Bildbereiches, weshalb die Faltungsoperation hier nicht direkt durchfiihrbar ist. Die fehlende
Inforation kann aber beispielsweise durch eine Spiegelung am Rand generiert werden, wobei dies
zu unnatiirlichen geformten Objekten fithren kann. Daher werden die Randregionen nach der
Prozessierung verworfen.
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Daher erfordert die native Verarbeitung von 3D-Daten eine Anpassung sowohl
der Netzwerkarchitektur als auch der Implementierung.

Im Folgenden werden beide Methoden im Hinblick auf Trainingsgeschwindigkeit
und -stabilitdt, Modellkapazitit, Generalisierungsfahigkeit sowie Bildqualitét mit-
einander verglichen und diskutiert (vgl. Tabelle 2.1).

Tabelle 2.1: Vergleich der Vor- und Nachteile des ResUnet im Vergleich zu pix2pix.

Kriterium ResUnet pix2pix
Trainingszeit + -
Trainingsstabilitét + -
Modellkapazitit - +
Generalisierungsfahigkeit + -
Bildqualitit - +

Bezogen auf die Trainingszeit liegt das ResUnet aufgrund des fehlenden Diskri-
minatormodells und der allgemein geringeren Parameteranzahl im Vorteil. Zudem
ermoglicht das ResUnet ein Early-Stopping, bei dem das Training beendet wird,
sobald sich der Loss auf den Validierungsdaten nicht weiter verbessert. Die Trai-
ningsdauer beim pix2pix-Modell wird iiblicherweise iiber Erfahrungswerte fest-
gelegt, da der Loss von Generator und Diskriminator nicht konvergiert. Dies fiihrt
beim pix2pix-Modell zu ldngeren Trainingszeiten, da diese zur Sicherheit grof3-
ziigiger bemessen werden. Das Training des ResUnets verlduft zudem stabiler, da
ein klar definiertes Optimierungskriterium vorliegt. Im Gegensatz dazu kann das
Training des pix2pix-Ansatzes aufgrund des MiniMax-Spiels zwischen Generator
und Diskriminator instabil werden, was sich unter anderem in der ausschlief3lichen
Generierung von schwarzen Bildern duflern kann. Hinsichtlich der Modellkapa-
zitdt und der damit verbundenen Fihigkeit, komplexe Muster in den Daten zu
erlernen, stellt die geringere Parameteranzahl des ResUnets einen Nachteil dar.
Gleichzeitig fordert die geringere Parameteranzahl jedoch die Generalisierungs-
fiahigkeit, da das Modell sich weniger auf die Trainingsdaten spezialisieren kann.
Vorteile des pix2pix-Modells liegen, aufgrund des Adversarial Losses, hingegen
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bei einer hoheren Bildqualitit, was sich in einer hoheren Bildschérfe und in einem
groBeren Detailreichtum der Priadiktion duBert. Generierte Strukturen weisen so
klarere Kanten und Texturschirfen auf, welche den realen Daten dhneln. Dies kann
unter anderem wichtig sein, wenn auf Basis der synthetisch generierten Marker
weitere Netzwerke, z. B. fiir die Klassifikation, trainiert werden.

2.3.3 Bewertung von synthetischen Markersignalen
Qualtatsbewertung

Der Vergleich der Netzwerkarchitekturen und die Bewertung der synthetisch ge-
nerierten Bilder erfordert objektive Mafle, mit denen die Bilder auf Basis der
realen Marker bewertet werden konnen. Da die Prognose der Modelle anhand
des Basismarkers durchgefiihrt wird, liegen gepaarte Daten zwischen realem und
generiertem Zielmarker vor, bei denen die Strukturen sich an den gleichen Stellen
befinden. Das erlaubt die Verwendung von MafBlen, welche die Bilder auf Voxel-
basis vergleichen. Fiir die Bewertung der generierten Markersignale wird daher
der Pearson-Korrelationskoeffizient r genutzt, bei dem die Voxelintensititen des
realen z; und des prognostizierten Markers 2; miteinander verglichen werden:

o — 2161(2172)(2175) .
’ \/Ziel(zi —z)? Zie[(‘éi - 5)2

(2.13)

Dabei beschreibt Z bzw. % die mittlere Intensitiit der Voxel i aus der Menge aller
Voxel eines Bildes (). Die Nutzung des Korrelationskoeffizienten hat den Vorteil,
dass dieser unabhingig gegeniiber Unterschieden in der mittleren Intensitit und
dem Kontrast ist und so der Fokus so auf dem Bildinhalt liegt. Eine Betrachtung
der absoluten Intensititen ist fiir Auswertungen nicht zielfiihrend, da sich diese
auch zwischen realen Aufnahmen unterscheidet. Zudem ist eine nachtrigliche
Anpassung der Helligkeit und des Kontrastes einfach moglich.

Bei Mikroskopaufnahmen ist hdufig ein grofer Anteil an Hintergrundbereichen
vorhanden. Diese Bereiche lassen sich aufgrund der iibereinstimmend geringen
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Intensitdten im Basis- und Zielkanal leicht vorhersagen. Bei der Betrachtung
der Male entsteht also eine ungewiinschte Abhingigkeit zu dem Verhéltnis zwi-
schen der Anzahl an Vorder- und Hintergrundvoxeln. Um diese Abhéngigkeit zu
umgehen, werden Maf3e benotigt, welche sich nur auf die Vordergrundregionen
beziehen. Daher wird das MaB} r, ;. vg eingefiihrt, bei dem der Vergleich der
Intensititen nur fiir Voxel im Vordergrund (Iyg) anstatt des gesamten Bildes (1)
durchgefiihrt wird. Die Definition des Vordergrundes ist dabei sorgfiltig zu wih-
len. Wird der Vordergrund anhand des Zielmarkers bestimmt, verhindert dies, dass
falsch-positive Signale in die Bewertung einflieBen, da diese in den maskierten
Bereichen auftreten. Daher werden idealerweise die Vordergrundregionen anhand
eines Markers bestimmt, welcher die gesamte Struktur bzw. die Objekte anférbt, in
denen die Signale des Zielmarkers auftreten konnen. Bei Zellkulturen eignen sich
hierzu beispielsweise Nukleusmarker. Die Segmentierung zur Bestimmung des
Vordergrundbereiches kann mit einfachen Methoden wie automatischen Grenz-
wertverfahren (z. B. Verfahren von Otsu) durchgefiihrt werden, da hier keine
Unterscheidung zwischen den Instanzen notwendig ist.

Bei der Reduzierung auf die Vordergrundbereiche ist mit einer Verschlechterung
der Metrikergebnisse zu rechnen, da die leicht vorherzusagenden Hintergrundre-
gionen entfallen. Um schwerwiegende Fehler in den Hintergrundbereichen aus-
zuschlieRen, ist eine Uberpriifung mittels des generellen MaBes (7 ;) weiterhin
sinnvoll. Insbesondere wenn das Vordergrundmall entgegen den Erwartungen
bessere Ergebnisse zeigt als das generelle MaB, sind die Prognosen visuell zu
iiberpriifen.

Bei einer spiteren Auswertung der Markersignale sind hiufig nur die mittleren
Intensititen innerhalb einzelner Objekte von Interesse, um Zellen in Positiv und
Negativ einzuteilen. Um fiir diesen Anwendungsfall ein spezialisiertes Maf} zu
haben, wird der Korrelationskoeffizient 7, 5. on; zwischen den Objekten einge-
fiihrt. Hierbei wird nicht wie zuvor zwischen Intensitdten von einzelnen Voxeln
() verglichen, sondern die mittlere Intensitidt von ganzen Objekten (o). Neben
der Relevanz fiir einfache Klassifikationsaufgaben ergeben sich auch weitere Vor-
teile. So verliert der Einfluss des Bildrauschens, welcher von den Modellen nicht
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vorhergesagt werden kann, an Bedeutung, da gemittelte Intensitidten betrachtet
werden.

Fiir die Bestimmung der einzelnen Objekte ist eine Instanz-Segmentierung not-
wendig. Liegen Daten mit dicht beieinanderliegenden Objekten vor, erfordert dies
die Verwendung von aufwendigeren Segmentierungsverfahren, um die einzel-
nen Instanzen aufzulosen. Allerdings erfordert die weitere Analyse der Objekte
ohnehin in den meisten Fillen eine Instanz-Segmentierung. Anhand der Segmen-
tierung wird fiir jedes Objekt die mittlere Intensitét des Zielmarkers mit der des
prognostizierten Markers verglichen. Im Vergleich zu dem Vordergrundmal ist
mit einer leichten Verbesserung der Ergebnisse zu rechnen, da nun nicht mehr
einzelne Pixel, sondern mittlere Intensititen verglichen werden. Folgend verliert
die exakte Position der Signale innerhalb der Objekte an Bedeutung und weiterhin
wird der Einfluss des Bildrauschens verringert, was beides die Prognoseaufgabe
vereinfacht.

Bleed-Trough-Test

Die optischen Filter eines Mikroskops, die zur Abgrenzung der fluoreszieren-
den Signale eingesetzt werden, weisen keine perfekte Trennung der Signale auf.
Eher besitzen diese einen flieBenden Ubergang zwischen Sperr- und Transmis-
sionsbereich. Damit ist es moglich, dass Signale von benachbarten Kanilen in
den betrachteten Kanal durchscheinen. Der auch als Bleed-Through bekannte Ef-
fekt kann in Betracht der Synthese von Bildmodalititen dazu fiithren, dass das
Signal des Zielmarkers schwach in dem Kanal des Basismarkers zu sehen ist.
Sind solche Signale vorhanden, kann ein Netzwerk wihrend des Trainings ler-
nen, diese Informationen fiir die Prognose des Zielmarkers zu nutzen. Wihrend
des Trainingsprozesses ist dies nicht direkt ersichtlich, da auch bei den zur Eva-
luierung und zum Testen genutzten Daten die Zielmarker geférbt sind. In einer
spiteren Anwendungsphase der trainierten Modelle ist hingegen keine Férbung
des Zielmarkers mehr vorhanden, womit ausgeschlossen ist, dass es zu einem
Bleed-Through des Zielmarkers kommt. Haben die Transformationsmodelle nun
gelernt, solche Signale fiir eine Prognose zu nutzen, ist mit einer Abnahme der
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Prognosegiite in der Anwendungsphase zu rechnen. Im Extremfall kann dies sogar
dazu fiihren, dass die Modelle vollstindig versagen.

Im Folgenden fiihrt diese Arbeit daher zwei neue Methoden (Alternative Fiir-
bung und Zweistufige Firbung) ein (siehe Abbildung 2.14), um erstmalig den
Einfluss der beschriebenen Effekte zu analysieren. Die erste Methode, Alternative
Fiarbung (Abbildung 2.14b), beruht auf der Erstellung von zusétzlichen Proben,
welche anstatt des Zielmarkers mit einem anderen Marker gefarbt werden. Wichtig
dabei ist, dass hierfiir ein Marker genutzt wird, welcher im gleichen Bereich des
Farbspektrums liegt wie der Zielmarker. In den meisten Fllen stehen solche Auf-
nahmen zur Verfiigung, da die Synthese von Bildmodalititen eingesetzt wird, um
Signale eines Markers zu generieren, welcher aufgrund eines anderen Markers mit
dhnlicher Emissionswellenldnge nicht gleichzeitig aufgenommen werden kann.

A Training Bilderweiterung ! € Zweistufige Farbung
“Loss — Basisaufnahme

e 5 i

@ Real
@D Ssynthetisch

%ﬂ%@%

‘ Marker A - Basismarker
- =¥ Marker B - Zielmarker

Testaufnahme /o ~N
# Marker C - Alternativmarker

Abbildung 2.14: Uberblick iiber das Training der Modelle zur Synthese von Bildmodalitiiten A und
zwei Evaluierungsmethoden B und C zur Priifung, ob sich Transformationsmodelle
an eventuell vorhandenen durchscheinenden Signalen orientieren. Die erste Methode
B Alternative Firbung priift, ob eine Korrelation des prognostizierten Zielmarkers
mit dem gefdrbten Alternativmarker besteht. Die zweite Methode C Zweistufige
Firbung ermoglicht zum einen die Bestimmung der Prognosegiite fiir eine Probe
ohne vorhandene Zielmarkerfiarbung. Zum anderen erlaubt sie die Priifung, ob sich
die Prognosegiite bei Vorhandensein der Zielmarkerfiarbung verbessert. Dazu wird
die Probe zuerst ohne die Firbung des Zielmarkers aufgenommen. AnschlieBend
wird zusitzlich der Zielmarker gefdrbt und die Probe erneut aufgenommen. Anhand
der Korrelationen zwischen den, anhand des Basismarkers der ersten und zweiten
Aufnahme, prognostizierten Zielmarkers und des realen Zielmarkers der zweiten
Aufnahme kann gepriift werden, ob sich die Prognosegiite durch das Vorhandensein
der Zielmarkerfirbung verbessert.
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Fiir die Bewertung anhand der Fiarbung eines Alternativmarkers (mit dhnlichem
Antwortspektrum) wird das bereits trainierte Modell genutzt, um anhand des Ba-
sismarkers eine Prognose des Zielmarkers zu erstellen. AnschlieBend wird die
Korrelation des prognostizierten Zielmarkers mit dem Alternativmarker unter-
sucht (vgl. Abbildung 2.14b). Weisen die beiden Marker eine hohe Korrelation
auf, ist dies ein Hinweis darauf, dass das Netzwerk die durchscheinenden Signale
fiir die Prognose nutzt. Ein Nachteil der Methode ist, dass eine hohe Korrelation
auch durch dhnliche Bindungsstellen des Alternativ- und Zielmarkers hervorge-
rufen werden kann. Das ist bei der Auswahl des Alternativmarkers zu beriick-
sichtigen. Beispielsweise ist die Kombination des Nukleusmarker DAPI und des
Proliferationsmarker Ki-67 ungeeignet, da beide innerhalb der Zellkerne zu se-
hen sind. Alternativ kann in diesem Fall auch eine visuelle Uberpriifung Klarheit
schaffen, bei der die generierten Signale mit denen des Alternativmarkers und
realen Signalen des Zielmarkers verglichen werden. Vorteile dieser Methode ist
der geringe Aufwand, da héufig die benotigten Daten bei der Anwendung zur
Verfiigung stehen und so keine zusitzlichen Proben, Farbungen und Aufnahmen
zu erstellen sind. Weiterhin ldsst sich auch schon visuell iiberpriifen, ob Modelle
auf eventuell vorhandene durchscheinende Signale zuriickgreifen.

Die zweite Methode, Zweistufige Fdrbung (Abbildung 2.14c¢), beruht auf einer
zweistufigen Farbung, mit je einer Aufnahme und Prognose. Hierzu werden Pro-
ben erstellt, die zundchst nur mit dem Basismarker gefarbt sind. Bei der als Basis-
aufnahme (y) bezeichneten Aufnahme ist durch den fehlenden Zielmarker sicher-
gestellt, dass keine durchscheinenden Signale auftreten. Nach der Bildaufnahme
der Probe wird diese in einem zweiten Schritt zusétzlich mit dem Zielmarker
gefidrbt und anschliefend unter den gleichen Einstellungen erneut aufgenommen.
Diese zweite Aufnahme wird im Folgenden als Testaufnahme (z) bezeichnet.
Da trotz einer Fixierung der Probe kleine Verschiebungen sowohl im gesamten
als auch in lokalen Bereichen der Probe zwischen den Aufnahmen nicht ausge-
schlossen werden kann, ist ein Vergleich zwischen den beiden Aufnahmen nicht
direkt moglich. Um diese Verschiebungen zu kompensieren und so den pixelwei-
sen Vergleich zu ermdglichen, ist eine elastische Bildregistrierung anzuwenden.
Dabei wird der reale Zielmarker der Testaufnahme anhand der Basismarker an
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die Basisaufnahme angeglichen. Genauer gesagt, erfolgt die Berechnung des Ver-
schiebungsfeldes anhand der Basismarker aus der Basis- und Testaufnahme. Die
berechnete Verschiebung wird anschlieend auf den Zielmarker der Testaufnahme
angewendet.

Basierend auf dem Basismarker ¥, der Basisaufnahme wird mit dem zu bewerte-
ten Modell eine Prognose des Zielmarkers g, erstellt. Diese kann bereits mit dem
realen und registrierten Zielmarker z, der Testaufnahme verglichen werden, um
die Prognosegiite in der Anwendung zu bestimmen. Diese Auswertung wird im
Folgenden als Basisprddiktion bezeichnet und ermdglicht bereits ein fiir den spé-
teren Anwendungsfall realistisches Testszenario. Fiir die Analyse, ob das Modell
durch eventuell vorhandene durchscheinende Signale einen Vorteil erzielt, ist eine
zweite Auswertung (7estprdadiktion) notwendig. Dazu wird dieses Mal anhand des
Basismarkers 2z, der Testaufnahme die Prognose des Zielmarkers Z, erstellt und
mit dem realen Zielmarker z, verglichen. Ist eine deutliche Verbesserung in der
Prognosegiite zwischen den beiden Experimenten festzustellen, ist dies ein Hin-
weis darauf, dass das Modell die Prognose auf durchscheinende Signale stiitzt. Als
Grundlage fiir die Bewertung wird das Verhéltnis p,. der Korrelationskoeffizienten
zwischen der Basis- und Testpridiktion herangezogen:

pr = 2.14)
72,2

Die Definition eines generellen Grenzwertes fiir p,., der festlegt, dass sich ein
Modell nicht auf durchscheinende Signale stiitzt, ist nur schwer moglich, da die-
ser Wert von der Qualitit der Registrierung abhingig ist. Es ist zu erwarten,
dass durch die benétigte Bildregistrierung eine Verringerung der Korrelation ein-
hergeht. Aus eigenen Untersuchungen mit visuellen Vergleichen wurde sich auf
einen Grenzwert von p,. > 0, 9 festgelegt. Ist diese Bedingung erfiillt, wird davon
ausgegangen, dass sich ein Modell fiir die Pridiktion des Zielmarkers nicht auf
durchscheinende Signale stiitzt.

Die Methode der zweistufigen Farbung erlaubt im Gegensatz zur Methode der al-
ternativen Fiarbung die direkte Bestimmung der Pradiktionsgiite des Modells auf
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anwendungsnahen Daten. Allerdings ist die zweistufige Farbung deutlich kom-
plexer und mit einem einmalig hoheren Zeitaufwand in der Probengenerierung
und der Aufnahme verbunden. Wenn die einmalige Bearbeitungszeit keine Rolle
spielt, ist die Methode der zweistufigen Fiarbung zu priferieren. Andernfalls ist die
Methode der alternativen Farbung zu wihlen, die mit nur mit einem sehr geringen
Mehraufwand verbunden ist, da die benétigten Daten meist schon fiir die spitere
Auswertung benotigt werden.

2.3.4 Zellzyklus-Klassifikation

Eine in der Zellbiologie relevante Analyse stellt die Klassifikation der Zellzy-
klusstadien von einzelnen Zellen dar. Zur Unterstiitzung wird dabei hiufig der
Proliferationsmarker Ki-67 eingesetzt, bei dem die markierten Zellen je nach
Zyklusstadium unterschiedliche Intensititen und Texturen aufweisen (vgl. Ab-
bildung 2.15). Die Synthese dieses Markers stellt daher eine ideale Moglichkeit
dar, die Qualitit und Eignung der Synthese von Bildmodalitéten in einem realen
Anwendungsfall zu testen.

Abbildung 2.15: Darstellung verschiedener Zellzyklusstadien. Gezeigt sind Nukleussignale in Rot
und Ki-67-Signale in Griin. Je nach Stadium weist der Marker Ki-67 unterschiedliche
Texturen und Helligkeiten auf.

Der Zellzyklus einer Zelle lisst sich in verschiedene Phasen aufteilen. Ein Uber-
blick iiber die einzelnen Phasen findet sich im Anhang A.2. Da die Zellteilung
einen kontinuierlichen Prozess darstellt, gibt es auch Ubergangszustinde zwi-
schen den einzelnen Phasen. Die eindeutige Zuordnung einzelner Zellen zu festen
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Klassen gestaltet sich daher schwierig und kann bei verschiedenen biologischen
Experten zu unterschiedlichen Einschitzungen fiihren.

Die Zellteilung stellt daher auch eine besondere Anforderung an die Bewertung
von Klassifikationsmodellen dar. Klassische Metriken bewerten filschliche Zu-
weisungen unabhéngig von der Nihe der Klasse stets gleich schlecht. In der Praxis
sind Fehler jedoch weniger gravierend, wenn Zellen einer benachbarten Klasse
zugeordnet werden. Zwar existiert eine Bewertungsmetrik, die die natiirliche Rei-
henfolge der Klassen durch eine distanzbasierte Metrik beriicksichtigt [192], doch
wird dabei die periodische Natur der Zyklusstadien nicht beachtet. Um diese pe-
riodische Eigenschaft in die Bewertung einzubeziehen, wird eine Metrik mit dem
Namen Klassendistanz (KD) eingefiihrt. Bei dem Maf} wird die Distanz zwischen
der Vorhersage ¢; und der Ground-Truth y; eines Samples ¢ genutzt. Das Maf}
berechnet sich mit Vi Klassen und Ng Samples wie folgt:

s—1

N

1 . .

J & 2 min(lgi = il Ne = |5 — ). (215)
5 =0

KD=1- V\Tk

2
Der zweite Term Ny — |§; — y;| der Minimum-Operation ist notwendig, da der
Zellzyklus einen sich wiederholenden Prozess darstellt. Durch den Term werden
Fille abgedeckt, bei denen Klassendistanzen iiber den Anfang und das Ende
hinweg geringer sind. Die Normierung mit /N3 beschrinkt den Wertebereich von
null bis eins, wobei ein Wert von 0 das schlechteste und ein Wert von 1 das beste
Ergebnis darstellt.

Fiir die Klassifikation der Zyklusstadien einzelner Zellen wird eine eigens entwi-
ckelte Methode verwendet Abbildung 2.16. Eine Herausforderung besteht neben
der Synthese von Ki-67-Signalen in der kombinierten Aufgabe der Segmentie-
rung, um die einzelnen Zellkerne zu lokalisieren, und der anschlieenden Klassi-
fikation. Zwar konnen panoptische Segmentierungsmethoden genutzt werden, die
beide Aufgaben mit einem Modell bewiltigen, jedoch erfordern diese Methoden
Trainingsdaten, die sowohl Instanz- als auch Klassenannotationen umfassen. Die
manuelle Erstellung solcher Daten ist aufgrund des hohen Aufwands nicht prakti-
kabel. Daher wird ein zweistufiger Ansatz aus Segmentierung und Klassifikation
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Abbildung 2.16: Konzept zur Klassifikation von Zellzyklusstadien. Die Klassifikation erfolgt anhand
von auf den Zellkern zentrierten Bildausschnitten, die drei Kanile umfassen: Nu-
kleussignal, Membransignal und Segmentierung.

genutzt: Zunéchst erfolgt eine Segmentierung der Aufnahmen, um die darin ent-
haltenen Objektinstanzen zu bestimmen. Darauf aufbauend wird in Extrahierung
Bildausschnitte fiir jede Objektinstanz ein Bildausschnitt extrahiert. In Fillen, in
denen umliegende Bildbereiche niitzliche Informationen enthalten, ist die Aus-
schnittgrofle so zu wihlen, dass mehr als nur das Objekt sichtbar ist. Bei der
Bestimmung des Zellzyklusstadiums sind beispielsweise die umliegenden Berei-
che wichtig, da sie die Abschitzung der globalen Helligkeit und die Identifikation
der zweiten Tochterzelle bei kiirzlich geteilten Zellkernen ermoglichen. Um im
Falle der Sichtbarkeit weiterer Objekte jedoch den Fokus auf das zu klassifizie-
rende Objekt zu gewihrleisten, wird dem Netzwerk die Segmentierungsmaske des
Objekts in einem zusitzlichen Kanal iibergeben. Von einem Schwirzen der nicht
zu dem Objekt gehodrenden Bildbereiche wird abgesehen, da die umliegenden
Bereiche eine wichtige Vergleichsmoglichkeit der Helligkeit bieten.

Da klassische Klassifikationsnetzerke aufgrund der vollstindig verbundenen
Schichten eine einheitliche Bild-Eingangsgrofie erfordern, ist entweder eine
Skalierung der extrahierten Bildausschnitte oder die Wahl einheitlicher Aus-
schnittgroBen notwendig. In Fillen, in denen die Objektgrofle ein wichtiges
Klassenmerkmal darstellt, ist eine Skalierung der Ausschnitte zu vermeiden. Ein
Beispiel hierfiir ist der Zellzyklus, bei dem sich die GroB3e der Zellen zwischen
den verschiedenen Stadien unter anderem aufgrund der DNA-Replikation sowie
der Chromosomenkondensation und -dekondensation unterscheidet [193, 194].
In solchen Fillen ist eine einheitliche Ausschnittgrof3e zu wihlen, bei der sicher-
gestellt ist, dass nahezu alle Objekte vollstiandig abgebildet sind.

Anhand der Bildausschnitte, welche Marker und Segmentierungsmaske des Ob-
jekts enthalten, wird in der Deep-Learning-basierten Klassifikation die Klasse
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der Objekte bestimmt. Das Segmentierungsmodell wird mithilfe synthetischer Nu-
kleusaufnahmen trainiert, wihrend die Trainingsdaten fiir die Klassifikation durch
manuelle Annotation einzelner Zellkerne erstellt werden (sieche Abschnitt 4.5).

Fiir einen Vergleich des synthetisch generierten Ki-67-Signals wird das Trai-
ning des Klassifikationsnetzerks auf drei Versuchsanordnungen durchgefiihrt (vgl.
Abbildung 2.17). Die erste Versuchsanordnung DS-Klassifikation-Real dient als
Benchmark, um die mit echten Markern erreichbare Klassifikationsgiite zu be-
stimmen. Hier stehen dem Netzwerk Bildausschnitte von einzelnen Zellen mit drei
Markern zur Verfiigung: DAPI (Zellkern), Ki-67 (Proliferation) und eine Segmen-
tierungsmaske. In der Segmentierungsmaske ist ausschlieSlich der Nukleus der zu
klassifizierenden Zelle markiert. Um die Leistung der vorgestellten Markersyn-
these zu testen, wird bei der zweiten Versuchsanordnung DS-Klassifikation-Syn
(vgl. Abbildung 2.17b) das reale Ki-67-Signal durch ein synthetisiertes Signal er-
setzt, welches mit den beiden zuvor vorgestellten Modellen ResUnet und pix2pix
generiert wird. Um eine untere Abschitzung fiir die Leistung des Klassifikati-
onsnetzerks ohne den Proliferationsmarker zu erhalten, wird bei der dritten Ver-
suchsanordnung DS-Klassifikation-Ohne (vgl. Abbildung 2.17¢) das Ki-67-Signal
entfernt.

A DS-Klassifikation-Real B DS-Klassifikation-Syn C DS-Klassifikation-Ohne

. . .
h h h
! ! ! @ Nuklei @B Real
P A H P N | (P | @ ruce @ Synthetisch
.'. . ' H .‘. S ':_‘_ ' H .‘. ‘ |« Ki-67 @ Segmentierung
. ' . ' '

Abbildung 2.17: Darstellung der drei Versuchsanordnungen zum Testen der Methoden zur Synthese
von Bildmodalititen anhand der Klassifikation von Zellzyklusstadien. Die Daten-
sitze bestehen aus, auf einzelne Nuklei zentrierte Bildausschnitte. Gemein ist den
Datensitzen, dass der erste bzw. der letzte Kanal immer das Nukleussignal bzw. die
Segmentierungsmaske des zu klassifizierenden Nukleus zeigt. Wihrend beim Da-
tensatz DS-Klassifikation-Real (A) reales Ki-67-Signal zur Verfiigung steht, wird
dies in Datensatz DS-Klassifikation-Syn (B) durch ein synthetisches Signal ersetzt
und in Datensatz DS-Klassifikation-Ohne (C) steht zur Kontrolle kein Ki-67 zur
Verfiigung.

Jeweils wird ein Klassifikationsnetzwerk anhand der oben beschriebenen drei
Versuchsanordnungen trainiert und anschlieend auf dem jeweiligen Testdaten-
satz evaluiert. So kann analysiert werden, wie gut sich synthetisch generierte
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Markersignale in einem realen Anwendungsfall nutzen lassen. Fiir die Bewertung
werden die Genauigkeit, der F1-Score und die oben eingefiihrte Klassendistanz
verwendet.

2.3.5 Voraussetzungen fir eine erfolgreiche Synthese
von Bildmodalitaten

Die Synthese von Bildmodalitiiten setzt voraus, dass Zusammenhénge zwischen
Basis- und Zielmarker bestehen. Ohne solche Zusammenhénge ist es fiir ein Mo-
dell unmoglich, basierend auf dem Basismarker vorherzusagen, wie die Signale
des Zielmarkers aussehen. Welche spezifischen Zusammenhinge hierfiir erforder-
lich sind, ist bislang unbekannt. Um diese zu identifizieren, werden drei zentrale
Fragestellungen formuliert:

1. Miissen die Signale des Basismarkers flichendeckend vorhanden sein, oder
kann das Modell kleinere signalfreie Regionen anhand benachbarter Berei-
che ableiten?

2. Ist es erforderlich, dass sich die Signale von Basis- und Zielmarker in ihrer
Position iiberlagern? Kann ein Modell beispielsweise Signale aulerhalb des
Zellkerns korrekt prognostizieren?

3. Miissen Veridnderungen der Morphologie von Objekten im Basismarker
spezifisch fiir den Zielmarker sein? Was geschieht, wenn beispielsweise
eine Fragmentierung eines Objektes durch mehrere Ursachen hervorgerufen
werden kann, von denen jedoch nur eine durch den Zielmarker visualisiert
wird?

Fiir die Beantwortung der Fragestellungen sind Basis- und Zielmarker-Kombina-
tionen zu identifizieren, welche die in den jeweiligen Fragen genannten Zusam-
menhénge nicht erfiillen. Kann trotz fehlender Zusammenhinge eine erfolgreiche
Transformation erzielt werden, erweist sich der untersuchte Zusammenhang als
ein nicht notwendiges Kriterium.
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Fiir die erste Fragestellung eignet sich die Synthese von Nukleussignalen auf Basis
von Ki-67-Signalen. Interessant ist hierbei, dass Ki-67-Protein in Zellen, die sich
in der GO-Phase befinden (auBlerhalb eines Zellzyklusstadiums), nicht exprimiert
wird. Daher treten in solchen Zellen, genauer gesagt deren Zellkernen keine fluo-
reszierenden Signale auf. Anhand von Zellkernen in der GO-Phase kann gepriift
werden, ob die Prognose von Nukleussignalen allein auf Basis der umliegenden
Signale dennoch méglich ist. Die zweite Fragestellung ldsst sich mithilfe der Mar-
kerkombination aus Membran- und Nukleussignalen analysieren. Zwischen der
Morphologie der Membran und des Nukleus bestehen Zusammenhiinge, die eine
Transformation ermdglichen konnen. Allerdings befinden sich die Membransi-
gnale zwangsldufig auBBerhalb des Nukleus, was eine potenzielle Herausforderung
darstellt. Eine geeignete Markerkombination zur Beantwortung der dritten Frage-
stellung ist die Kombination aus Nukleusmarker und Caspase-3. Caspase-3 ist ein
Marker fiir Apoptose, eine spezifische Form des Zelltods. Wihrend der Apoptose
kommt es zur Fragmentierung des Nukleus, was sich mit dem Nukleusmarker
beobachten lisst. Allerdings kann die Fragmentierung des Nukleus auch durch
andere Arten des Zelltods verursacht werden, die nicht mit Caspase-3 visualisiert
werden.
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3 Implementierung

3.1 Ubersicht

Die automatisierte Auswertung hochdimensionaler Mikroskopdaten ist ein we-
sentlicher Bestandteil der modernen biologischen Forschung. Die in dieser Arbeit
entwickelten Methoden ermdoglichen nicht nur die Erstellung von Datensétzen fiir
das Training priziser Segmentierungsmodelle, sondern auch die Generierung zu-
satzlicher Bildmodalititen, die den Informationsgehalt der Daten weiter erhdhen.
Um die Anwendung dieser Methoden zu erleichtern, ist es entscheidend, dass sie
als frei zugéngliche Implementierungen verfiigbar sind. Daher werden die im Rah-
men dieser Arbeit entwickelten Softwarepakete in 6ffentlichen Code-Repositorys
bereitgestellt. Dies gewihrleistet nicht nur eine einfache Anwendung und Repro-
duzierbarkeit der Ergebnisse, sondern fordert auch die Weiterentwicklung der
Methoden durch andere Forschende.

Fiir die Implementierung wurde die Programmiersprache Python gewihlt, da
hier bereits eine breite Palette an Bibliotheken fiir die Bilddatenverarbeitung zur
Verfiigung steht und es eine bevorzugte Sprache fiir die Entwicklung und An-
wendung von Deep-Learning-Modellen ist. Python ermoglicht weiterhin einen
einfachen Einstieg in die Programmierung, was es fachfremden Anwendern er-
leichtert, Anpassungen an der Software vorzunehmen. Fiir die Implementierung
Deep-Learning-bezogener Anwendungen wurde das Framework PyTorch [195]
verwendet. In den folgenden Abschnitten wird auf die Implementierung der Me-
thoden und deren Verdffentlichungen in 6ffentlichen Repositorys eingegangen.
Weiterhin werden auch grafische Benutzerschnittstellen erldutert.
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3.2 Implementierung der entwickelten Methoden

3.2 Implementierung der entwickelten
Methoden

3.2.1 Synthese von Trainingsdaten

Der frei verfiigbare Quellcode der Methoden zur Trainingsdatensynthese (Sim-
OptiGAN, SimOptiGAN+, Mem2NucGAN-P, Mem2NucGAN-U) inklusive einer
genauen Beschreibung der Parametrierung und des Ablaufs finden sich in dem
offentlichen Repository: https://github.com/bruchr/cell_synthesis.

Eine Ubersicht iiber die erstellten Softwarepakete zur Trainingsdatensynthese und
deren Zusammenspiel ist in Abbildung 3.1 gegeben. Die Implementierung der
Synthesemethode SimOptiGAN besteht aus zwei Hauptkomponenten (vgl. Abbil-
dung 3.1a). Die erste Komponente SimOptiGAN-Simulation umfasst den Simula-
tionsprozess, der sowohl die Probengenerierung als auch die Aufnahmesimulati-
on abdeckt. Die zweite Komponente beinhaltet die GAN-basierte SimOptiGAN-
Optimierung. Der Simulationsprozess von SimOptiGAN ist weiterhin modular
aufgebaut. Die Hauptmodule bestehen aus phantom_image_generativ, optical_
system_simulation und camera_acquisition_simulation. Wihrend das erste Mo-
dul die Probengenerierung abdeckt, simulieren die anderen beiden Module den
Prozess der Aufnahmesimulation.

Ein wesentlicher Vorteil dieses zweigeteilten Ansatzes aus Simulation und Opti-
mierung ist Flexibilitit, da das verwendete GAN-Modell bei Bedarf ausgetauscht
werden kann. Angesichts der rasanten Weiterentwicklungen im Bereich der Bild-
zu-Bild-Transformationsmodelle ermoglicht dies, zukiinftig neue und leistungsfi-
higere Modelle zu integrieren. Der modulare Aufbau der Simulationskomponen-
te erlaubt es zudem, die einzelnen Komponenten flexibel an neue Anforderun-
gen oder unterschiedliche Probenstrukturen anzupassen. Die Parametrierung des
Simulations- und Optimierungsteils erfolgt {iber je eine JSON-Datei. In diesen
Dateien werden die Parameter durch Schliissel-Werte-Paare definiert, was eine
flexible und benutzerfreundliche Anpassung der Einstellungen erméglicht.
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Abbildung 3.1: Ubersicht der erstellten Softwarepakete zur Synthese von Trainingsdaten und deren
Zusammenspiel. Gezeigt sind die Pakete fiir SimOptiGAN und SimOptiGAN+ (A),
Mem2NucGAN-P (B) und Mem2NucGAN-U (C). In der Ubersicht von SimOpti-
GAN(+) (A) sind die zusitzlichen Schritte zur Integration biophysikalischer Simula-
tionen (SimOptiGAN+) in Gelb hervorgehoben.

Die Erweiterung SimOptiGAN+ (vgl. Abbildung 3.1a), welche SimOptiGAN um
die Integration von biophysikalisch simulierten Zellanordnungen erweitert, nutzt
den modularen Aufbau der SimOptiGAN Implementierung. So erfolgt nur eine
Anpassung des phantom_image_generator Moduls zur Einbringung der Biophy-
stkalischen Simulation, wihrend der restliche Aufbau erhalten bleibt.

Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U sind eigenstindige Methoden, welche
ausschlieSlich GAN-Modellen zur Synthese verwenden und keinen Simulations-
anteil aufweisen (vgl. Abbildung 3.1b bzw. ¢). Die Implementierungen der beiden
Methoden basieren auf einer von [181] abgeleiteten Implementierung des pix2pix
bzw. des CycleGANSs. Diese wurden vereinfacht und angepasst, um sowohl 2D-
als auch 3D-Daten verarbeiten zu konnen.

3.2.2 Synthese von Bildmodalitaten

Die Implementierung der entwickelten Methoden zur Synthese von Bildmodali-
tdten ist im frei zugénglichen GitHub-Repository verfiigbar: https://github.c
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3.2 Implementierung der entwickelten Methoden

om/bruchr/marker_synthesis. Dort findet sich auch eine detaillierte Ablauf-
beschreibung fiir das Training und die Anwendung der Modelle. Es wurde sowohl
die auf dem ResUnet basierende Methode als auch die auf dem pix2pix-Modell
basierende Methode implementiert. Fiir die Prozessierung von 3D-Daten wurden
die Netzwerke so abgeindert, dass diese nativ 3D-Daten verarbeiten konnen. Fiir
das pix2pix-Modell wird bei dem Generator zudem auf ein ResUnet statt eines
U-Nets gesetzt.

3.2.3 Spherolyzer - Eine neue Software fiir die Analyse
von Drug-Screenings

Die Segmentierung der Daten stellt den ersten Schritt in der Auswertung von
Zellaufnahmen dar. In einem zweiten Schritt konnen anhand der segmentierten
Instanzen verschiedene Parameter extrahiert und komplexere Analysen durch-
gefiihrt werden. Fiir eine effiziente Datenauswertung komplexer 3D-Sphiroid-
Experimente wird die grafisch gefiihrte Software Spherolyzer entwickelt. Abbil-
dung 3.2 gibt einen groben Uberblick iiber den Ablauf der Auswertung und die
dabei extrahierbaren Informationen.

Segmentierung

Ergebnisse
zusatzlicher Marker .
Y %O « .a [l Spharoid-Ebene
3D-Daten Ao > 49 ~Intensitatsmessungen
- Morphologische Messungen
@ @ @ Spherolyzer - Anzahl enthaltener Objekte
Nuklei-Segmentierung oq o4 o o
o CHY g ||| .
6 6@ 0%8 >~ S % 2l Ergebnisse
“_Ll L Einzelzell-Ebene
- Intensitatsmessungen
Nuklei-Klassifizierung - Morphologische Messungen
OQ oy - Raumliche Analyse
3 2 ™ ;

Abbildung 3.2: Veranschaulichung des Ablaufs zur Auswertung von 3D-Sphiroid-Daten mittels
Spherolyzer. In aufgenommenen 3D-Daten werden Nuklei segmentiert und gege-
benenfalls klassifiziert. Weiterhin konnen auch weitere Marker segmentiert werden.
Anhand der Ergebnisse erfolgt mit Spherolyzer die Auswertung der Experimente. Da-
bei werden sowohl Informationen auf Sphéroid-Ebene als auch auf Einzelzell-Ebene
extrahiert.
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3 Implementierung

Die Software erfordert bereits segmentierte Aufnahmen von 3D-Zellkulturen.
Weiterhin kann eine Klassifikation der Objektinstanzen genutzt werden, um zu-
sitzliche Klassenmerkmale zu bestimmen. Auch konnen Segmentierungen von
weiteren Markern genutzt werden. Die Segmentierung und Klassifikation wur-
den bewusst von der Auswertesoftware ausgelagert, um die Nutzung beliebiger
Segmentierungs- und Klassifikationsalgorithmen zu ermdoglichen. Anhand der
Roh-Daten und den bereitgestellten Annotationen erfolgt die Auswertung der Da-
ten mit der entwickelten Software. Dabei lédsst sich die Analyse in zwei Bereiche
aufteilen:

1. Analyse auf Sphéroid-Ebene: Diese umfasst unter anderem die Messung von
Intensititen und morphologischen Eigenschaften der gesamten Zellstruktur
sowie die Zusammenfassung der enthaltenen Objektmerkmale. Weiterhin
konnen verschiedene Bereiche innerhalb der Zellkultur miteinander vergli-
chen werden

2. Analyse auf Einzelzell-Ebene: Diese liefert Eigenschaften beziiglich der
Intensititen, Morphologie, Klasse und Lage von einzelnen Zellen.

Die Software speichert die Ergebnisse in zwei Tabellen: Eine, die die Merkmale
der einzelnen Zellkerne innerhalb einer einzelnen Zellkultur beschreibt, und eine
andere, die die kollektiven Ergebnisse iiber eine Gruppe hinweg zusammenfasst.
Neben den Tabellen werden zudem Python-Datendateien generiert, welche auch
zusitzliche Merkmale und Zwischenergebnisse enthalten. Diese Dateien konnen
genutzt werden, um spezifischere oder komplexere Merkmale, wie die Aggrega-
tion von Daten iiber mehrere Bilder hinweg oder spezifische Merkmalskombina-
tionen zu berechnen oder um Visualisierungen zu erstellen. Die Software arbeitet
im Batch-Modus, was es ermoglicht, mehrere Verzeichnisse und deren Unterver-
zeichnisse iiber die GUI zu verarbeiten. Fiir Bilder im selben Ordner wird jeweils
eine Zusammenfassung in Form einer Tabelle erstellt, die den Mittelwert und
die Standardabweichung fiir die Merkmale angibt. Um die Effizienz zu steigern,
kann optional eine parallele Prozessierung durchgefiihrt werden und so mehrere
Bilder gleichzeitig verarbeitet werden. Die parallele Prozessierung erfordert im
Vergleich zur seriellen Prozessierung eine grolere Menge an RAM-Speicher.
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3.3 Grafische Benutzeroberflachen

Die entwickelte Software ist frei auf GitHub verfiigbar: https://github. com
/bruchr/spheroid_analysis. Zudem wurde die Software bereits erfolgreich
in einem Drug-Screening eingesetzt [59].

3.3 Grafische Benutzeroberflachen

3.3.1 Spherolyzer — Zugehorige Benutzerschnittstelle

Die GUI ermoglicht die einfache Parametrierung der Analysepipeline (sieche Ab-
bildung 3.3). Zu Beginn wird das Hauptdatenverzeichnis ausgewihlt (Select Input
Folder), worauthin einige Felder anhand der dort enthaltenen Bilder mit Stan-
dardwerten vorausgefiillt werden. Das Tool ermoglicht anschlieBend die Anpas-
sung zahlreicher Parameter, einschlieBlich ZellkerngroBenfiltern zur Ausschlie-
Bung von Ausreifiern (nuclei volume) und kanalspezifischen Intensititsschwellen
zur Abgrenzung von Vordergrundsignalen (Channel thresholds). Die Dateien der
Zellkernsegmentierungen werden automatisch gefunden. Falls es mehrere Seg-
mentierungen gibt, konnen diese iiber einen Suchstring gefiltert werden (Seg-
mentation identifier). Zudem konnen weitere Segmentierungsmasken von ande-
ren Signalen hinzugefiigt werden. Eine einfache Klassifizierung kann durch die
Definition eines Merkmals und dessen Schwellenwert erreicht werden, wodurch
Zellkerne als positiv oder negativ eingestuft werden (Cell classification). Eine
Normalisierung der Merkmale wird ebenfalls unterstiitzt, um Schwankungen, wie
abnehmende Helligkeit, zu korrigieren, indem das Merkmal mit der Zellkernin-
tensitét korreliert wird. Fiir fortgeschrittenere Klassifizierungsaufgaben kénnen
Benutzer Modelle wie Support Vector Machines (SVMs) in Python entwickeln
und trainieren und iiber die GUI fiir die Software bereitstellen (Classification
model). Das Skript ermoglicht zudem die optionale Integration vortrainierter
Klassifizierungsmodelle oder die Nutzung eines benutzerdefinierten Merkmal-
schwellenwerts, um Zellkerne beispielsweise als positiv oder negativ in Bezug auf
einen spezifischen Fluoreszenzmarker zu klassifizieren.
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3 Implementierung

[ ]
Data structure Raw_Data < Select Input Folder

[Users) [Documents/Projekte_Daten/Spheroid_Analysis/GUI_Test_Data/Data_Raw_Structure/Raw_Data

No. of threads

0
Minimum nuclei volume [um*3] -1
-1

Maximum nuclei volume [um*3]
Nuclei channel o
Channel thresholds 0,0

Segmentation identifier

Additional segmentation identifier
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Normalization (f1/f2)

Classification model Select Model

Start Analysis

Abbildung 3.3: Grafische Benutzeroberfliche fiir die Parametrierung der Software zur Auswertung
von 3D-Zellkulturaufnahmen.

3.3.2 3D-ClassAnnotator — Grafische Oberflache zur
Klassenannotation in 3D-Daten

Fiir die effiziente Klassenannotation von Objekten in 3D-Daten wurde eine gra-
fische Benutzerschnittstelle entworfen (3D-ClassAnnotator). Diese Schnittstel-
le erlaubt es fiir bereits segmentierte Objekte, deren Klasse anzugeben. Dazu
stehen mehrere Visualisierungen und Einstellmoglichkeiten zur Verfiigung (vgl.
Abbildung 3.4). So wird anhand der Segmentierung ein groferer und kleinerer
2D-Ausschnitt gezeigt (Ausschnitt Umgebung bzw. Ausschnitt Nukleus), welcher
in der z-Achse verschoben werden kann (Slider Z-Ebenen). Der grofle Ausschnitt
ermoglicht es dem Nutzer, Umgebungsinformationen wie die generelle Helligkeit
der Signale in den Entscheidungsprozess einflieen zu lassen, wihrend der kleine
Ausschnitt es erlaubt, mehr Details des zu klassifizierenden Objektes zu erken-
nen. Weiterhin wird die Segmentierung angezeigt, welche Aufschluss tiber das
Objekt von Interesse gibt. Um einen schnellen Uberblick iiber den 3D-Ausschnitt
zu erhalten, wird zudem eine Mittelwert-Projektion iiber die z-Ebenen angezeigt.
Neben einer iiberlagerten Darstellung konnen die Marker auch einzeln angezeigt
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3.3 Grafische Benutzeroberflachen

werden, um mehr Details zu erkennen. Um eine starke Imbalance zwischen der
Anzahl der annotierten Klasseninstanzen zu vermeiden, besteht auch die Mog-
lichkeit, Objekte unannotiert zu iiberspringen. Am Ende erhilt der Nutzer sowohl
eine CSV-Datei, die Objekt-IDs und die zugehorigen Klassen enthilt, als auch
eine mit dem Python pickle-Modul' generierte Datei. Letztere umfasst eine Liste
von RegionProperties-Objekten?, bei denen die entsprechenden Klasseninforma-
tionen erginzt ist.

7 python ? %

Ausschnitt Umgebung Ausschnitt Nukleus Segmentierung Mittelwert-Projektion

Slider Z-Ebenen
Scale + 1 prev E™) Neg
Scale - Number: 1/ 24060 Class: None: 1
Scale Overview + Show DAPI s
Scale Overview - Show KI67 (=)
Scale: 4; Overview: 2 [ Show Both Save Results M

Abbildung 3.4: 3D-ClassAnnotator: Entwickelte grafische Oberfliche zur Erstellung der Klassenan-
notationen. Mit der Oberfldche kann der Benutzer Klassen von Objekten in 3D-Daten
annotieren. Das Tool zeigt dem Nutzer einen Ausschnitt der Umgebung des Objektes,
einen Ausschnitt des Objektes, dessen Segmentierung und eine Mittelwert-Projektion
von mehreren z-Ebenen. Uber einen Slider kann der Nutzer sich verschiedene z-
Ebenen anzeigen lassen. Zusitzlich bietet die Oberfliche die Moglichkeit, die Aus-
schnitte zu vergroflern oder zu verkleinern. Weiterhin konnen die Kanile separat
als auch zusammen angezeigt werden. Uber Schalter kann zum niichsten bzw. zum
vorherigen Objekt gewechselt werden.

1" nhttps://docs.python.org/3/library/pickle.html
2 https://scikit-image.org/docs/0.24.x/api/skimage.measure.html
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4 Datensatze

4.1 Ubersicht

Um die Leistung von Algorithmen zu evaluieren und vergleichbar zu machen, sind
standardisierte Datensitze unerldsslich. Aufgrund der Anforderungen der in dieser
Arbeit entwickelten Methoden existieren derzeit keine geeigneten Datensitze, die
eine solche Evaluierung ermdglichen. Daher werden im Rahmen dieser Arbeit
neue Datensitze erstellt, die in diesem Kapitel beschrieben werden.

Um erstmalig den Einfluss seltener Elemente in synthetischen Trainingsdaten fiir
Segmentierungsmodelle zu untersuchen, wird ein Datensatz mit unterschiedlichen
Verhiltnissen an seltenen Elementen benétigt. Daher wird in Abschnitt 4.2 ein
neuer 3D-Datensatz DS-Seltene-Elemente vorgestellt, der mehrere synthetische
3D-Datensitze mit variierenden Anteilen von Objekten zweier Klassen enthilt.
DS-Seltene-Elemente ermoglicht damit die Analyse, wie seltene Elemente die
Segmentierungsgiite beeinflussen.

Fiir die Anwendung der in Abschnitt 2.2 vorgestellten Methoden zur Trainings-
datensynthese werden reale Bilder bendtigt, anhand derer die GAN-basierten
Modelle trainiert werden konnen. Weiterhin sind Ergebnisse biophysikalischer
Simulationen notig, die in manchen Modellen fiir eine realistischere Anordnung
der Zellen eingesetzt werden. Ein anwendungsnaher Vergleich der Syntheseme-
thoden erfordert zudem einen héndisch annotierten Datensatz, um die Leistung
der auf synthetischen Daten trainierten Segmentierungsmodelle zu evaluieren.
Die notwendigen 3D-Datensitze werden in Abschnitt 4.3 eingefiihrt.
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4.2 Datensatz zur Untersuchung des Einflusses seltener Elemente

Weiterhin wird ein heterogener Datensatz benotigt, um das in Abschnitt 2.3 vor-
gestellte Framework IMS zur Synthese von Bildmodalititen zu testen. In Ab-
schnitt 4.4 wird dazu ein heterogener 3D-Datensatz DS-Marker-Syn vorgestellt,
welcher sowohl Farbungen des Basis- als auch des Zielmarkers enthélt. Anhand
dieses Datensatzes wird zudem die Leistung von zwei Modellen verglichen.

Schliefllich wird zur Testung des entwickelten Frameworks IMS unter realen
Anwendungsbedingungen ein hédndisch annotierter Datensatz benotigt, welcher
die Klassifikation verschiedener Zellstadien ermoglicht und sowohl die Signale
des Basis- als auch des Zielmarker enthilt. Der entsprechende 3D-Datensatz (DS-
Klassifikation) wird in Abschnitt 4.5 eingefiihrt.

4.2 Datensatz zur Untersuchung des
Einflusses seltener Elemente

Bislang ist unklar, wie die Einbringung seltener Elemente in synthetische Trai-
ningsdatensitze die allgemeine Segmentierungsqualitit sowie die Qualitidt der
Segmentierung dieser seltenen Elemente beeinflusst. Hier ist zu kldren, in wel-
chem Verhiltnis eine Einbringung vorteilhaft ist und ob eine iiberproportionale
Einbringung zu einer Verschlechterung der Segmentierungsgiite regulédrer Ele-
mente fiithrt. Zur Untersuchung dieser Fragestellungen werden mehrere synthe-
tische 3D-Datensitze mit unterschiedlichen Verhiltnissen erstellt, um damit die
Segmentierungsqualitiit iiber den Anteil an seltenen Elementen zu untersuchen.
Die Datensitze werden im Folgenden unter dem Namen DS-Seltene-Elemente
zusammengefasst. Eine solche Untersuchung ist besonders interessant, wenn die
seltenen Objekte sich von den regulidren Objekten hinsichtlich ihrer Morphologie
und/oder ihrer Textur unterscheiden. Als Grundlage zur Untersuchung werden
zwei synthetische Objektklassen genutzt, welche sich in ihrer Morphologie, Hel-
ligkeit und Textur unterscheiden. Insgesamt werden jeweils sechs dreidimensiona-
le Trainings- und Testdatensétze mit spezifisch festgelegten Klassenverhéltnissen
(0%, 1%, 5%, 20 %, 50 % und 100 %) generiert. Die Trainingsdatensitze werden
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verwendet, um jeweils ein 3D-Segmentierungsmodell zu trainieren. Anschlie-
Bend wird die Leistung dieser Modelle auf den verschiedenen Testdatensitzen
bestimmt. Damit wird analysiert, welche Anteile an seltenen Elementen in den
Trainingsdaten die beste Segmentierungsleistung bei gegebenen Verhiltnissen in
den Testdaten erzielen. Insbesondere wird mit den Testdatensétzen 0% bzw. 100%
die Segmentierungsleistung gezielt fiir die Objektklassen regulidr bzw. selten ana-
lysiert.

Die dreidimensionalen Datensitze werden mit der in Abschnitt 2.2.2 vorgestellten
Methode SimOptiGAN erstellt. Mit dieser Methode kann das Verhiltnis zwischen
den Klassen in den generierten Bildern durch die Auswahlwahrscheinlichkeit
der Objektprototyp-Klassen gesteuert werden. Fiir die Generierung der synthe-
tischen Aufnahmen mit SimOptiGAN wurden fiir jede Klasse 159 synthetische
Objektprototypen erstellt und in die Objekt-Datenbank platziert'. Ein Teil der
generierten Prototypen ist in einer 3D-Darstellung bzw. 2D-Schnittdarstellung in
Abbildung 4.1a und b bzw. ¢ und d gezeigt. Da keine realen Daten als Vorbilder
fiir die Optimierung der synthetischen Aufnahmen existieren, wird dieser Schritt
von SimOptiGAN {iibersprungen.

Die bei der Erstellung angegebene Auswahlwahrscheinlichkeit gilt zwar fiir die
Auswahl der Klasse, allerdings wird ein ausgewihlter Objektprototyp dieser Klas-
se nicht zwingend platziert. Gerade wenn die Instanzen einer Objektklasse kleiner
sind als die der anderen, konnen diese in Bereiche noch eingesetzt werden, an de-
nen fiir die andere Klasse kein Platz mehr vorhanden ist. Das hat zur Folge, dass
die gemessenen Verteilungen der zwei Objektklassen leicht von den vorgegebe-
nen Verteilungen abweichen. Im Mittel {iber Trainings- und Testdaten ergeben
sich die gemessenen Verhiltnisse zu 0%, 0,5 %, 3 %, 14 %, 38 % und 100 %.
Fiir die Erstellung der Trainings- und Testdatensitze werden jeweils sechs bzw.
zwei Bilder generiert, welche eine Auflosung von 128 x 512 x 512px? (z,y, x)
besitzen. Die Anzahl und GroBe der Bilder bieten eine ausreichende Datenmenge

' Um die Varianz zu erhohen, wurde auch die Generierung synthetischer Prototypen wihrend der

Probengenerierung getestet, anstatt zuvor erstellte und in einer Datenbank abgelegte Prototypen
zu verwenden. Dieser Ansatz erwies sich jedoch als zu zeitaufwendig.

94



4.2 Datensatz zur Untersuchung des Einflusses seltener Elemente

Abbildung 4.1: 3D-Darstellungen (A, B) und 2D-Schnitte (C, D) synthetischer 3D-Objektprototypen
der ersten Klasse mit reguldren Objekten (A, C) und der zweiten Klasse mit seltenen
Objekten (B, D). Die beiden Klassen unterscheiden sich in der Morphologie, Hel-
ligkeit und Textur. (E-G) 2D-Schnitte von synthetischen 3D-Aufnahmen mit einem
unterschiedlichen Verhiltnis an seltenen Elementen: 0% E, 50% F und 100% G. In
F sind die seltenen Elemente mit Pfeilen markiert.

fiir das Training der Segmentierungsmodelle, ohne dabei eine zu lange Rechen-
zeit zu erfordern. Abbildung 4.1(e-g) zeigen beispielhaft 2D-Schnitte von drei
synthetischen Aufnahmen mit einem Verhiltnis von 0% (e), 50% (f) und 100%
(g) an seltenen Objekten.

Die Objekte der ersten Klasse reprisentieren reguldre Zellkerne und werden durch
Ellipsoide modelliert (vgl. Abbildung 4.1a und c). In Bezug auf die Linge der
ersten Hauptachse werden die Langen der anderen beiden Hauptachsen bei diesen
Objekten zufillig im Bereich von 0, 5 bis 1, 5 gewihlt, um sowohl kugelformige
als auch leicht ellipsoide Formen zu erzeugen. Anschliefend wird die GroSe
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des Ellipsoids so skaliert, dass sein Volumen mit einem zufillig ausgewihlten
Volumen aus einer vorgegebenen Liste? iibereinstimmt.

Die Objekte der zweiten Klasse weisen, wie Zellen im mitotischen Zustand, ab-
weichende Formen zu Objekten der ersten Klasse auf. In Anlehnung an die Meta-
phase werden gestreckte Formen mit einer nicht vollstandig konvexen Oberflache
verwendet (vgl. Abbildung 4.1b und d). Fiir deren Generierung werden zwei iiber-
lappende Sphiren mit identischem Volumen genutzt. Das Volumen der beiden
Sphiren wird ebenfalls zufillig aus derselben Liste wie fiir die erste Objektklasse
ausgewihlt. Die Uberlappung der Sphéren wird iiber das Ubereinanderschieben
der Bilder in z-Richtung erzielt. Die prozentuale Uberlappung wird zufillig aus
einer gleichverteilten Verteilung zwischen 25% und 60% gezogen, woraus sich
eine ausreichende Uberlappung ergibt, um sie von nah beieinander liegenden
Objekten auseinanderzuhalten, aber immer noch zwei Kugeln statt eines Ellip-
soiden erkennbar sind. Wie beim Vorbild sind die Objekte der zweiten Klasse in
der Regel groBler als die der ersten Klasse (Faktor 1, 6). Mitotische Zellen bzw.
deren Zellkerne zeichnen sich auch durch eine unruhige Oberflache aus. Daher
werden die Formen der Prototypen mittels einer elastischen Transformation ver-
zerrt. Dazu wird ein 10 x 10 x 10 x 3px* groBes dreidimensionales Vektorfeld
generiert, wobei jeder Wert des Feldes anhand der Normalverteilung A (0, 16)
bestimmt wird. Mit der gewéhlten Standardabweichung der Normalverteilung er-
gibt sich zusammen mit der Auflosung der Objektbilder eine ausreichend grof3e
Verzerrung. Die letzte Dimension des Feldes stellt den Verschiebungsvektor dar.
Anschlielend wird das Vektorfeld auf die Grofie des Objektbildes skaliert, wobei
sich durch die VergroBerung glatte Ubergiinge zwischen den anfangs zufilligen
Voxelwerten ergeben. Das transformierte Bild ergibt sich schlieBlich aus der Ab-
bildung des Eingangsbilds auf die neuen verschobenen Koordinaten, wobei die
exakten Voxelwerte an den Rasterpunkten durch Interpolation bestimmt werden.

Diese Liste basiert auf den Volumina realer Zellkerne, die mit dem Faktor 8 skaliert wurden,
um realistische Volumenverhéltnisse zwischen den Objekten zu erzielen. Die Skalierung ist
notwendig, da ansonsten bei der spiteren Aufnahmesimulation die Texturen der Objekte durch
die mit der PSF beschriebenen Signalspreizung nicht mehr erkennbar sind.
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Da die Formen der Objekte beider Klassen noch an den Hauptachsen ausge-
richtet sind, werden die Objekte anhand von drei zufillig bestimmten Winkeln
um die Hauptachsen gedreht. Durch die noch isotrope Auflosung der Objektbil-
der kann die Drehung um alle Rotationsachsen ohne vorherige Angleichung der
Auflosung durchgefiihrt werden. AnschlieBend werden die Texturen der Objekte
generiert. Fiir beide Klassen wird dazu anhand der Normalverteilung N (230, o7)
ein 10 x 10 x 10 x 3 px* groBes Zufallsfeld generiert. Da mitotische Zellkerne
eine unruhigere Textur aufweisen, wird fiir die Textur der zweiten Klasse eine
hohere Standardabweichung von o; = 80 gewihlt, wihrend fiir die erste Klasse
eine Standardabweichung von o, = 10 genutzt wird. Das Zufallsfeld wird wie
zuvor kleiner als das Objektbild gewihlt, da sich so bei der spiteren Skalierung
glatte Ubergiinge zwischen den zufilligen Werten ergeben. Im Gegensatz zur
elastischen Transformation stellen die Werte dieses Mal die Intensitit der Voxel
dar. Der Mittelwert von 230 wird aufgrund des verwendeten Datentyps (unsigned
integer 8-Bit) mit einem Wertebereich von [0, 255] gewihlt. Um glatte Ubergin-
ge zu erzielen, wird das Feld wiederum auf die GroBe der Objektbilder skaliert.
Die so erstellte Textur wird zuletzt auf die Vordergrundbereiche der Objektbil-
der appliziert. In einem letzten Schritt wird die Aufiésung der Objektbilder und
deren Annotationen an die spiter verwendete Simulationsauflésung angepasst,
worauthin auch die isotrope Auflésung verloren geht.

4.3 Datensatze zum Methodenvergleich der
Trainingsdatensynthese

4.3.1 Ubersicht

Zur Generierung synthetischer Trainingsdaten sind je nach verwendeter Metho-
de unterschiedliche Daten erforderlich: Allen ist gemein, dass reale Bilder zum
Training der Methoden benétigt werden. Fiir die Methoden, die auf den Ergeb-
nissen von biophysikalischen Simulationen beruhen, sind die Simulationsergeb-
nisse in Form der Zellannotationen (BioSim-Instanzen) erforderlich. SchlieB3lich
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ist eine Ground-Truth eines realen Datensatzes erforderlich, um den Vergleich
auf Basis der mit den synthetischen Daten trainierten Segmentierungsnetzwerken
auszuwerten. Die genannten Datensitze werden unter dem Namen DS-Train-Syn
zusammengefasst und im Folgenden beschrieben.

4.3.2 Reale Bilder zum Training der GAN-Modelle

Fiir das Training der Mem2NucGAN-Methoden werden Aufnahmen benétigt, wel-
che sowohl mit einem Nukleusmarker als auch mit einem Membranmarker gefirbt
sind. Dazu stehen vier Aufnahmen von HT29 Zellkulturen zur Verfiigung. Ein 2D-
Schnitt und die seitliche Sicht einer dieser Aufnahmen sind in Abbildung 4.2a-d
dargestellt. Als Nukleusmarker wurde DAPI (a und b) und als Membranmarker
SiR-Actin (¢ und d) verwendet. Die Bilder besitzen im Mittel eine Grofie von
133 x 541 x 548 px? (2, y, z) und sind mit 2 x 0,568 x 0,568 pm? /px> (2, y, x)
aufgelost. Aufgrund einer guten Clearing-Effizienz weisen die Proben tiber die
136 Ebenen nur einen sehr geringen Helligkeitsabfall auf (sieche Abbildung 4.2b
und d).

Die beiden SimOptiGAN-Methoden setzen GAN-Modelle nur zur Optimierung
der simulierten Nukleussignale ein. Dabei transformiert das GAN-Modell simu-
lierte Nukleussignale in realistische Nukleussignale. Fiir das Training der GAN-
basierten Optimierung kann daher als reales Bild direkt die Aufnahme verwendet
werden, die auch zur Erstellung der Segmentierungs-Ground-Truth genutzt wur-
de. Diese Aufnahme ist in Abbildung 4.2e und f zu sehen. Zu beachten ist, dass
diese Aufnahme aufgrund eines anderen Clearing-Protokolls einen hoheren Hel-
ligkeitsabfall iiber die 180 Ebenen aufweist (vgl. Abbildung 4.2f). Eine detaillierte
Beschreibung der Aufnahme erfolgt bei der Beschreibung der Ground-Truth Er-
stellung (Abschnitt 4.3.4).
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Abbildung 4.2: A-F Beispielhafte 2D-Schnitte von realen 3D-Aufnahmen, welche als Bilder fiir das
Training der Transformationsmodelle genutzt werden. In A, C und E sind xy-Schnitte
dargestellt, wihrend in B, D und F die entsprechenden zz-Schnitte visualisiert wer-
den, anhand derer der Helligkeitsabfall ersichtlich ist. A und B zeigen den Nukleus-
marker DAPI und C und D den Membranmarker SiR-Actin. E und F zeigen die
fiir die Ground-Truth Erstellung genutzte Aufnahme, welche mit dem Nukleusmar-
ker DAPI gefirbt ist. Aus dieser Aufnahme wurden drei 3D-Ausschnitte extrahiert,
welche anschlieBend héndisch annotiert wurden. Die ungefihren Positionen der drei
Ausschnitte sind durch grau gestrichelte Boxen in F angedeutet. I zeigt xy-Schnitte
der drei extrahierten Ausschnitte. G zeigt das Ergebnis einer biophysikalischen Simu-
lation (BioSim-Instanzen) und H die daraus generierten synthetischen Membranen
(BioSim-Membranen).
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4.3.3 Biophysikalisch simulierte Zellgrenzen

Die in Abschnitt 2.2.3 vorgestellten Methoden verwenden die Ergebnisse von
biophysikalischen Simulationsmethoden [180], um eine realistischere Anordnung
der Nuklei zu erzielen. Die Ergebnisse stehen dabei in Form von Bildern zur
Verfiigung, welche die Zellannotationen (BioSim-Instanzen) bzw. die daraus be-
rechneten Zellgrenzen (BioSim-Membranen) zeigen (vgl. Abbildung 4.2g).

Der DS-BioSim-Datensatz umfasst insgesamt vier BioSim-Instanz-Bilder. Die
Simulationen wurden mit unterschiedlichen Parametersidtzen durchgefiihrt, ba-
sieren jedoch auf derselben Startkonfiguration, die von einer realen Aufnahme
einer HT29-Zellkultur abgeleitet wurde. Die Simulationsergebnisse sind damit
untereinander dhnlich, zeigen aber Unterschiede in den Verldufen der Zellgren-
zen. Die BioSim-Instanzen besitzen eine isotrope Auflosung von 0,568 x 0,568 x
0,568 pm? /px3. Fiir die Weiterverarbeitung unterlaufen alle BioSim-Instanzen
eine eigens entwickelte und im Folgenden beschriebene Vorverarbeitung, bei der
kleine Annotationsfehler korrigiert werden und die Aufiésung an die spitere Zie-
lauflosung angepasst wird. Bei den unbearbeiteten BioSim-Instanzen sind hiufig
einzelne Inselpixel zu finden, welche nicht mit der Instanz der benachbarten Pixel
tibereinstimmen. Daher werden Objekte, welche aus weniger als fiinf Pixeln be-
stehen, mit der Instanz fusioniert, welche die grofite angrenzende Flache aufweist.
Anschliefend werden die BioSim-Instanzen skaliert, um die Zielauflosung von
2 x 0,568 x 0,568 um®/px> (2,y, ) zu erhalten. Abbildung 4.2¢ zeigt einen
2D-Schnitt eines resultierenden Bilds von BioSim-Instanzen. Ein Teil der Metho-
den bendétigt die BioSim-Instanzen in Membranform. Diese ergeben sich aus den
Ubergiingen zwischen den Annotationen (vgl. Abbildung 4.2h).

4.3.4 Handische Ground-Truth zur Bewertung der
Segmentierungsleistung

Ein wichtiges Bewertungsmal fiir Methoden zur Trainingsdatensynthese stellt die
Evaluierung der damit trainierten Segmentierungsmodelle auf realen Daten dar.
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Hierzu wird ein hindisch annotierter Ground-Truth-Datensatz benétigt. Da, wie
bereits beschrieben, der hindische Annotationsaufwand und dessen Komplexitét
fiir 3D-Daten enorm sind, wurde die hindische Annotation auf drei Bildaus-
schnitte begrenzt. Als Ausgangsbild wird dazu eine 180 x 681 x 706 px> (2, y, 7)
groBe Aufnahme mit einer Auflosung von 2 x 0,568 x 0,568 pm? /px? (z,y, x)
genutzt, welche eine HT29 Zellkultur zeigt. Ein 2D-Schnitt und eine seitliche
Ansicht ist in Abbildung 4.2 e und f gegeben. Die daraus extrahierten Ausschnitte
weisen eine GroBe von 25 x 128 x 128 px® bis 51 x 128 x 128 px? (2, y, r) auf
und enthalten insgesamt 1001 Zellkerne. Der Datensatz wird im Folgenden als
DS-Seg-GT bezeichnet. Fiir die Annotation der Daten wurden ca. 37,5 h benotigt.

Die Grofle der Ausschnitte wurde so gewihlt, da sie unter anderem bei vielen
Segmentierungsmodellen die MindestbildgroBe fiir das Training darstellt. Diese
resultiert aus den bei Netzwerken verwendeten Pooling- oder Faltungsoperationen,
bei denen die BildgroBe iiber die Schichten mehrfach verringert wird. Groere
Ausschnitte sind in der Regel vorteilhafter, da sie das Verhiltnis von Objekten
im Inneren zu denen im Randbereich erhdhen. Objekte am Rand der Ausschnitte
konnen durch den Zuschnitt abgeschnitten werden, was die Segmentierung der
Objekte und die Berechnung der Segmentierungsmetriken beeintréichtigen kann.
Bei nur teilweise vorhandenen Objekten sind geringere Abweichungen in Position
und Grofe ausreichend, um zu einem Segmentierungsfehler zu fiithren. Die Grofe
wurde dennoch so gewihlt, um anstelle eines groen Ausschnitts drei kleinere
zu erhalten und damit unterschiedliche Bildqualititen abzudecken. Das Problem
mit den Randobjekten wird in Teilen kompensiert, indem die Segmentierung auf
dem ganzen Bild ausgefiihrt wird und erst anschliefend die relevanten Bereiche
ausgeschnitten werden. Mehrere annotierte Bildausschnitte erlauben zudem einen
Vergleich der synthetischen Trainingsdaten mit realen Trainingsdaten, da fiir das
Training und das Testen unterschiedliche Bildausschnitte verwendet werden kon-
nen.

Die drei Bildbereiche wurden aus der oberen, mittleren und unteren Region des
Sphiroids ausgewihlt (vgl. Abbildung 4.2i), wobei die ungefihren Positionen der
Ausschnitte in Abbildung 4.2f mit grau gestrichelten Kisten angedeutet sind.
So weisen die Ausschnitte ein abnehmendes Signal-Rausch-Verhiltnis auf (vgl.
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Abbildung 4.2i). Zu beachten ist, dass die Aufnahme des Sphiroids im Vergleich
zu den oben beschriebenen realen Aufnahmen eine geringere Clearing-Effektivitéit
zeigt. Daher weist die fiir die Ground-Truth-Erstellung genutzte Aufnahme einen
starkeren Helligkeitsabfall auf (vgl. Abbildung 4.2b und f).

Um die Erstellung der Ground-Truth fiir die Zellkernsignale zu beschleunigen,
wird auf eine Vorsegmentierung zuriickgegriffen, welche anschlieBend durch
einen biologischen Experten mit Annotationserfahrung korrigiert wird. Die Vor-
segmentierung wurde mit dem nuclei-Modell von Cellpose erstellt, bei der das
Bild im Gesamten segmentiert und erst danach die Segmentierung anhand der drei
vorher ausgewihlten Bildbereiche ausgeschnitten wird. Durch die Segmentierung
des gesamten Bildes wird sichergestellt, dass keine abgeschnittenen Zellkerne
vorliegen, welche von den Segmentierungsmodellen schlecht erkannt werden.
Im Anschluss wurden die so erstellten Segmentierungen mittels der Segmentor-
Software [196] von einem biologischen Experten hédndisch korrigiert. Dabei ist zu
beachten, dass diese Vorgehensweise zu einem Bias beziiglich des zur Vorsegmen-
tierung verwendeten Modells fithren kann, da die korrekten Annotations-Grenzen
unveridndert {ibernommen werden.

4.4 Datensatz zur Untersuchung der Synthese
von Bildmodalitaten

Zum Vergleich der in Abschnitt 2.3.2 vorgestellten Methoden zur Synthese von
Bildmodalitdten wird ein heterogener Datensatz DS-Marker-Syn erstellt, wel-
cher aus Aufnahmen von unterschiedlichen Zellkulturen besteht (sieche Abbil-
dung 4.3a-d). Die Proben sind alle mit dem Zellkernmarker DRAQS (rot) und
dem Proliferationsmarker Ki-67 (griin) gefirbt. Die Aufnahmen stammen aus ei-
nem Experiment, bei dem die Effektivitit von zwei Wirkstoffen untersucht wurde.
Die in den Zellkulturen verwendeten Zellarten sind KP4 und A549 Zellen, welche
entweder als Monokultur oder zusammen mit Fibroblasten Zellen als Kokultur
kultiviert wurden. Einige der Kulturen wurden mit den Wirkstoffen Paclitaxel
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Abbildung 4.3: A-D 2D-Schnitte von beispielhaft ausgewihlten 3D-Aufnahmen, welche fiir die Er-
stellung des Datensatzes DS-Marker-Syn genutzt wurden. Gefirbt ist der Nukleusmar-
ker Drag5 (rot) und der Proliferationsmarker Ki-67 (griin). Fiir das Training werden
die Aufnahmen in ihrer Intensitit normiert und anschliefend in 3D-Bildausschnitte
aufgeteilt, von denen 2D-Schnitte in E gezeigt sind. Die verwendeten Daten sind stark
heterogen, da sich unter anderem die Zelltypen unterscheiden (KP4 A, A549 D und
Fibroblasten B (Mitte)) und weiterhin Wirkstoffbehandlungen Einfluss auf die Zellen
nehmen (B und C).

bzw. Doxorubicin behandelt, welche zu einer merklichen Reduktion der Zellan-
zahl fiihrten. Insgesamt betrachtet ist der Datensatz DS-Marker-Syn mit den ver-
wendeten vier unterschiedlichen Zelltypenkombinationen, den unterschiedlichen
Clearing-Effizienzen und daraus resultierenden Helligkeitsunterschieden und den
teilweisen zusitzlichen Behandlungen der Proben stark divers. Damit stellen die
Daten die ideale Grundlage fiir das Testen und den Vergleich der Methoden auf
einem herausfordernden Datensatz dar.
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Die Zellproben wurden mittels eines invertierten Leica TCS SP8 Konfokalmi-
kroskops in einer Auflosung von ungefihr 1 x 0,568 x 0,568 pm? /px3 (z,y, z)
aufgenommen. Insgesamt besteht der Trainings- und Validierungsdatensatz aus
19 bzw. 9 Aufnahmen. Fiir das Training der Modelle wurden diese Aufnahmen in
32 x 256 x 256 px® groBe Ausschnitte aufgeteilt (vgl. Abbildung 4.3e), woraus
sich fiir Training und Validierung eine Anzahl von 2265 bzw. 1161 Ausschnitten
ergibt. Vor der Aufteilung in die Ausschnitte wurden die Intensitdten der Auf-
nahmen pro Kanal normiert. Im spiteren Experiment wird der Zielmarker Ki-67
(griin) anhand des Basismarkers Draq5 (rot) prognostiziert. Zum Testen der Mo-
delle stehen weitere 9 Aufnahmen zur Verfiigung, welche im Ganzen verarbeitet
und nur intern von den Modellen in Ausschnitte aufgeteilt werden.

4.5 Datensatz zur Zellzyklus-Klassifikation
anhand von synthetischen Markern

Wie in Abschnitt 2.3.4 beschrieben, wird in dieser Arbeit gepriift, ob die ein-
gefiihrten Methoden zur Synthese von Bildmodalititen in einem realen Anwen-
dungsfall Vorteile bringen. Als geeignete Anwendung wird die Klassifikation von
Zellzyklus-Stadien gewihlt, bei der sowohl Nukleusmarker als auch der Prolife-
rationsmarker Ki-67 verwendet werden. Fiir den Test wird das reale Ki-67-Signal
durch ein synthetisch generiertes Signal ersetzt. Hierbei wird erwartet, dass die
Klassifikationsleistung durch den Einsatz des synthetischen Signals im Vergleich
zum echten Signal abnimmt. Weiterhin wird tiberpriift, ob die Verwendung des
synthetischen Signals dennoch einen Vorteil gegeniiber dem vollstindigen Weg-
lassen des Signals bietet.

Fiir die Untersuchungen wird ein neuer, hindisch annotierter Datensatz DS-
Klassifikation erstellt. DS-Klassifikation basiert auf einer realen Aufnahme, wel-
che eine unbehandelte, also mit keinen zusitzlichen Wirkstoffen versehene Ko-
kultur, aus KP4- und Fibroblastenzellen zeigt (Abbildung 4.4a und b). Gefiérbt ist
die Kultur mit dem Nukleusmarker Draq5 (rot) und dem Proliferationsmarker Ki-
67 (griin). Aufgenommen wurde die Probe mit einem invertierten Leica TCS SP8
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Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4 Klasse 5

Abbildung 4.4: A 2D-Schnitt des Sphiroids, welcher fiir die Erstellung des Trainingsdatensatzes
(DS-Klassifikation) genutzt wurde. Der Nukleusmarker Draq5 ist in Rot und der Pro-
liferationsmarker Ki-67 in Griin dargestellt. Zum Testen der Markersynthese werden
drei Teildatensétze erstellt (mit realem, mit synthetischem und ohne Ki-67-Signal). B
und C zeigen beispielhaft 2D-Schnitte der extrahierten Bildausschnitte zweier Teil-
datensitze. Zu sehen ist fiir jede Klasse jeweils ein Ausschnitt. B zeigt den ersten
Teildatensatz (DS-Klassifikation-Real), bei dem die Ausschnitte den Nukleusmarker
(rot), den realen Ki-67-Marker griin und die Segmentierung des zu klassifizierenden
Nukleus enthalten blau. C zeigt den dritten Teildatensatz (DS-Klassifikation-Ohne),
bei dem kein Ki-67-Signal zur Verfiigung steht.

Konfokalmikroskop in einer Auflosung von ungefihr 1 x 0,568 x 0,568 pm? /px?
(2,9, x). Die Aufnahme stammt aus der gleichen Untersuchung wie DS-Marker-
Syn, allerdings ist diese Zellkultur nicht in DS-Marker-Syn vorhanden.

Um einen Vergleich zwischen dem realen und einem synthetisch generierten
Ki-67-Signal zu ermdglichen, werden aus DS-Klassifikation drei Teildatensitze
abgeleitet (DS-Klassifikation-Real, -Syn und -Ohne) (vgl. Abbildung 4.4c-f). Bei
allen drei Teildatensitzen stehen immer das Nukleussignal und die Segmentie-
rungsmaske der zu klassifizierenden Zelle zur Verfiigung. Der erste Teildatensatz
DS-Klassifikation-Real beinhaltet zusatzlich noch das echte Ki-67-Signal. Bei
DS-Klassifikation-Syn wird das echte Ki-67-Signal durch eine synthetisch gene-
rierte Variante ersetzt. Beim dritten Datensatz DS-Klassifikation- Ohne steht kein
Ki-67-Signal zur Verfiigung.

Wie in Abschnitt 2.3.4 beschrieben, erfolgt die Klassifikation auf Basis von Bild-
ausschnitten einzelner Zellkerne durchgefiihrt. Dazu wird fiir jede annotierte Zelle
ein 48 x 64 x 64 pX3 grofler Bildausschnitt aus der Aufnahme extrahiert, wel-
cher auf den Zellkernmittelpunkt zentriert ist. Die Grofle wurde gewihlt, da in
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den Ausschnitten fast alle Zellkerne vollstindig abgebildet sind. Auch andere
Ausschnittgrolen und die Skalierung der Bounding Boxen einzelner Zellkerne
wurden untersucht. Beides brachte allerdings keine Verbesserung beziiglich der
Klassifikationsleistung. Die Helligkeit der Bildausschnitte wurde anhand der ma-
ximal bzw. minimal auftretenden Intensititen auf einen Bereich zwischen null bis
eins normiert. Auch hier wurde ein Vergleich mit einer iiber die Ausschnitte ein-
heitlichen Normierung, fiir den Erhalt der Helligkeitsinformation, durchgefiihrt,
wodurch sich die Prognosegiite allerdings verschlechterte.

Die hindische Annotation der Klasseninformationen wurde mit der neuen gra-
fischen Benutzerschnittstelle 3D-ClassAnnotator (vgl. Abschnitt 3.3.2) durch-
gefiihrt. Basierend auf dem Nukleus- und Ki-67-Signal wurden mit 3D-Class-
Annotator die Klassen von insgesamt 508 Zellkernen durch einen Zellbiologen
annotiert. Die Zellkerne wurden dem Biologen dabei zufillig priasentiert, konnten
aber auch iibersprungen werden, um eine Uberreprisentation hiufig auftretender
Klassen zu vermeiden. Aufgrund der stark unterschiedlichen Auftretenswahr-
scheinlichkeit einzelner Zellstadien liegt dennoch eine hohe Klassenimbalance
im erstellten Datensatz vor. Annotiert wurden fiinf Klassen’: GO (99 Zellen),
G1/S/G2 (215 Zellen), Metaphase (55 Zellen), Anaphase (114 Zellen) und Te-
lophase (25 Zellen). Eine solche Imbalance beeinflusst das Training in negativer
Weise, da der Einfluss der seltenen Klassen auf den Loss gering ist und damit die
Vorhersagegenauigkeit dieser Klassen schlechter ist. In extremen Fillen ist es fiir
das Netzwerk beziiglich des Losses sogar effizienter, seltene Klassen vollstindig
zu vernachldssigen, als ihre Erkennung zu erlernen und damit die Klassifikati-
onsgiite der anderen Klassen zu verschlechtern. Um daher den Einfluss der un-
gleichen Klassenverteilung wihrend des Trainings entgegenzuwirken, werden vor
dem Training die Bilder der weniger vertretenen Klassen zufillig dupliziert, um
so pro Klasse die gleiche Anzahl an Bildern zu erhalten. Damit nimmt jede Klasse
den gleichen Einfluss auf das Training. Fiir den Vergleich der Klassifikationsgiite
wird der Datensatz in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt, mit
einem Anteil von jeweils 323, 77 und 102 Zellen.

3 Eine Ubersicht der einzelnen Phasen der Zellteilung ist im Anhang A.2 zu finden.
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5.1 Ubersicht

Zuvor wurden in Kapitel 2 Methoden fiir die Datensynthese vorgestellt, die sowohl
neue Ansitze zur Generierung von Trainingsdaten fiir die Deep-Learning-basierte
Segmentierung als auch zur Synthese zusitzlicher Bildmodalititen umfassen. In
diesem Kapitel wird nun eine umfassende Auswertung der prasentierten Methoden
anhand der in Abschnitt 4 beschriebenen Datensitze vorgenommen.

Zunichst erfolgt die Evaluierung der Methoden zur Trainingsdatensynthese. Da-
bei wird analysiert, inwiefern der vorgestellte hybride Ansatz aus Simulation und
GAN-basierter Transformation die Dominenliicke der Transformation verringert.
Weiterhin wird aufgrund der erstmaligen Moglichkeit zur prazisen Steuerung von
seltenen Elementen in synthetischen Daten eine Untersuchung durchgefiihrt, wel-
che den Einfluss dieser auf die Segmentierungsqualitit untersucht. Im Anschluss
erfolgt ein Vergleich der vorgestellten Synthesemodelle, sowohl mit als auch ohne
die erstmalige Einbringung biophysikalischer Simulationen, um deren Mehrwert
im Vergleich zum Aufwand zu beurteilen. Weiterhin wird kurz auf die Ubertrag-
barkeit der entwickelten Methodik auf andere Forschungsbereiche eingegangen.

Im zweiten Teil erfolgt die Evaluierung der Methoden zur Synthese von Bild-
modalititen. Begonnen wird mit einem Methodenvergleich zweier vorgestell-
ter Ansitze, gefolgt von einer Validierung der Modelle beziiglich der Nutzung
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von ungewiinschten durchscheinenden Signalen. Darauthin erfolgt eine Machbar-
keitsanalyse fiir die Ubertragbarkeit der Methode auf weitere Markerkombinatio-
nen. SchlieBlich wird ein Anwendungsszenario aus der biologischen Wirkstoff-
forschung vorgestellt und untersucht, in dem synthetisch generierte Signale zur
Klassifikation von Zellzyklusstadien verwendet werden.

5.2 Synthese von Trainingsdaten

Teile der folgenden Sektion basieren auf der im Rahmen der vorliegenden
Arbeit veroffentlichten Publikation von Bruch et al. [177].

5.2.1 Ubersicht

In Abschnitt 2.2 wurden Methoden fiir die Synthese von Aufnahmen von grof3en
3D-Strukturen vorgestellt. Nachfolgend werden zuerst die Vorteile des hybriden
Ansatzes der SimOptiGAN Methode aufgezeigt. Im Anschluss wird der Einfluss
von seltenen Elementen in den Trainingsdaten analysiert. Im weiteren Verlauf
werden die neu entwickelten Methoden zur Trainingsdatensynthese miteinander
und mit dem Stand der Technik verglichen. Dabei werden Vor- und Nachteile
hinsichtlich der visuellen Qualitit, der Eignung als Trainingsdaten sowie des
Rechen- und Ressourcenaufwands gegeniibergestellt.

5.2.2 SimOptiGAN reduziert die Domanenliicke durch
hybriden Ansatz

Bisherige Deep-Learning-basierte Methoden nutzen GAN-Modelle, um damit
synthetisch generierte Annotationen in reale Bilddaten zu iiberfiithren. Die syn-
thetischen Annotationen weisen weder Textur- noch Helligkeitsinformationen auf,
was zu einer groflen Liicke zur Domine der realen Daten fiihrt. So ist von dem
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Abbildung 5.1: A Visualisierung der Doménenliicke anhand der Hauptkomponentenanalyse (PCA).
Die fiir die PCA genutzten Datenpunkte stellen die anhand des Inception v3 extra-
hierten Features der Bildausschnitte dar.

GAN Modell eine vollstindige Textursynthese durchzufiihren, welche bei den
heterogenen Bedingungen keine einfache Aufgabe darstellt. Eine grole Domaé-
nenliicke verldngert die Trainingszeit, kann zu einem instabilen Training und auch
Inkonsistenzen zwischen den transformierten und den realen Bildern fithren. Die
in dieser Arbeit vorgestellte Methode SimOptiGAN nutzt hingegen einen hybriden
Ansatz aus einfacher Simulation und anschlieender GAN-basierter Optimierung.
Die vorgelagerte Simulation verringert die Dominenliicke zwischen den zu trans-
formierenden und den realen Aufnahmen. Abbildung 5.1 zeigt einen Vergleich
der Ahnlichkeit zwischen bindren Daten (welche den Stand der Technik darstel-
len), den simulierten, optimierten und realen Daten. Anhand des Inception v3
werden dquivalent zu der KID-Metrik Merkmale extrahiert, welche mittels einer
Hauptkomponentenanalyse auf zwei Dimensionen reduziert werden (siehe Abbil-
dung 5.1a). Die Transformationsmatrix der PCA wird dabei anhand der Merkmale
aller Klassen bestimmt.

Die Analyse zeigt, dass die vorherige Simulation dazu beitrigt, die Dominenliicke
zu den realen Daten zu verkleinern. Wihrend der Clustermittelpunkt der bindren
Annotationen eine euklidische Distanz' von 19, 1 zu den realen Daten aufweist,

1" Aufgrund der hohen Dimensionalitit der extrahierten KID-Merkmale und der damit verbundenen

Auswirkungen des Fluchs der Dimensionalitit wird die Distanz basierend auf den ersten beiden
PCA-Komponenten berechnet.
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wird diese Distanz durch die Verwendung von simulierten Daten auf 14 redu-
ziert. Es bleibt jedoch erkennbar, dass trotz der einfachen Simulation weiterhin
Differenzen zu den realen Daten bestehen. Diese konnen durch die nachgela-
gerte Optimierung deutlich verringert werden. So reduziert die Optimierung die
euklidische Distanz zu den realen Daten auf lediglich 4, 8. Ein weiterer Vorteil
des hybriden Ansatzes besteht darin, dass globale Informationen, wie die Hellig-
keitsverteilung, bereits in den simulierten Daten enthalten sind und nicht wie bei
anderen Methoden in zusétzlichen Kanilen zu kodieren sind.

5.2.3 Verbesserte Segmentierung durch Einbringung
seltener Elemente

Um den Einfluss von seltenen Elementen in Trainingsdaten auf die Segmen-
tierungsqualitdt zu untersuchen, wurde der synthetische Datensatz DS-Seltene-
Elemente generiert (vgl. Abschnitt 4.2). DS-Seltene-Elemente besteht aus sechs
Datensitzen, welche unterschiedliche Verhiltnisse an seltenen Elementen auf-
weisen: 0%, 1%, 5%, 20%, 50% und 100%. Das grundlegende Ziel dieser Un-
tersuchung ist es herauszufinden, ob und in welchem Umfang die Einbringung
von seltenen Elementen eine Verbesserung der Segmentierungsgiite ergibt. Wei-
terhin wird auch gepriift, ob sich durch die Einbringung seltener Elemente eine
Verschlechterung der Segmentierungsgiite bei reguldren Elementen ergibt. Die
Segmentierungsgiite wird mit den in der Cell-Tracking-Challenge verwendeten
SEG und DET Malen festgestellt.

Um diese Fragestellungen zu beantworten, wird fiir jeden der sechs Datensitze
ein Segmentierungsmodell trainiert, welches im Anschluss auf den Test-Daten
aller sechs Datensitze ausgewertet wird. Zur Vereinfachung werden die Segmen-
tierungsmodelle entsprechend den in den Trainingsdaten enthaltenen Anteilen
seltener Elemente benannt. Beispielsweise wird das Segmentierungsmodell, das
mit einem Datensatz trainiert wird, der einen Anteil von 5% an seltenen Ele-
menten aufweist, als Modell 5% bezeichnet. In Abbildung 5.2 sind exemplarisch
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2D-Ausschnitte der Test-Datensitze 0% und 100% (linke Spalte), die dazuge-
horige Ground-Truth und die Segmentierungsergebnisse von vier Modellen (0%,
1%, 20% und 100%) zu sehen. Bei dem Datensatz 0% sind die Ergebnisse der
Modelle visuell fast identisch. Alle Objekte in der dargestellten Bildebene werden
erkannt und korrekt segmentiert. Objekte, welche nahe der Bildebene beginnen
oder enden, werden vereinzelt nicht erkannt. Dabei ist zu beachten, dass solche
Fehler bei 2D-Ausschnitten von 3D-Bilddaten wenig Aussagekraft haben, da diese
Objekte in den benachbarten Ebenen erkannt werden konnen. Eine Abweichung
von einer Ebene fiihrt zu dem Eindruck, dass ein Objekt nicht erkannt wird.
Bei den Datensitzen mit seltenen Objekten (50% und 100%) unterscheiden sich
die Ergebnisse der Modelle deutlicher. So ist bei den Ergebnissen des Modells
0% zu erkennen, dass viele Fehler bei den seltenen Elementen gemacht werden.
Die seltenen Elemente werden hiufig iibersegmentiert, also filschlicherweise in
mehrere Objekte unterteilt. Das Modell 1% fiihrt zu einer deutlichen Qualitiits-
verbesserung bei der Segmentierung von seltenen Elementen. Der geringe Anteil
an seltenen Elementen in den Trainingsdaten ist bei diesen Daten bereits ausrei-
chend, um eine Ubersegmentierung dieser Objekte zu vermeiden. Die Ergebnisse
der Modelle 20% und 100% unterscheiden sich nur in der Form der segmentierten
Objekte. Der steigende Anteil in den Trainingsdaten fiihrt zu einer geringfiigigen
Verbesserung in der Objektgrofie und Form. Allerdings werden bei allen Modellen
die ungleichmiéfigen Rédnder von seltenen Elementen nicht erkannt. Stattdessen
besitzen alle segmentierten Objekte glatte Riander. Da dies alle Modelle betrifft,
ist hier von einer Limitierung des Segmentierungsmodells auszugehen.

Die SEG und DET Ergebnisse dieser Analyse sind in Abbildung 5.3 dargestellt.
Die beschriebenen Ergebnisse sind mit korrespondierenden Buchstaben in der
Abbildung referenziert. Auf dem ersten Testdatensatz 0% zeigen alle Modelle
eine dhnliche Giite bei der SEG-Metrik (a). Der Durchschnittswert iiber alle
Modelle betrigt 0,871(c = 0,007). Ab einem Verhiltnis von 20% an seltenen
Elementen in den Test-Daten ist ein genereller Abfall in der Giite zu erkennen (b).
Das Modell 0% zeigt dabei den stéirksten Abfall. Bei dem Datensatz 100% wird mit
diesem Modell nur noch ein Wert von 0, 292 (c) erzielt. Interessant ist, dass schon
eine kleine Anzahl an seltenen Elementen in den Trainingsdaten ausreichend ist
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Rohbild Ground-Truth ~ Modell 0% Modell 1% Modell 20% Modell 100%
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Abbildung 5.2: Exemplarische 2D-Bildausschnitte des Datensatzes mit zugehorigen Segmentierun-

gen der StarDist-Modelle, welche auf unterschiedlichen Datensétzen mit verschiede-
nen Verhiltnissen an seltenen Elementen trainiert wurden.
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Abbildung 5.3: Ergebnisse mehrerer StarDist-Segmentierungsmodelle, die auf Datensidtzen mit un-
terschiedlichen Anteilen seltener Elemente trainiert und getestet wurden. Fiir jeden
Trainingsdatensatz wurden zwei StarDist-Modelle trainiert. Die Markierungen mittels
Buchstaben dienen als Referenzen fiir die Beschreibung im Text.

(Modell 1%), um eine deutliche Verbesserung zu erzielen. So liegt der Wert fiir
den Datensatz 100% bei 0, 723 (d). Kontrir zu den Erwartungen zeigt auch das
Modell 100%, das ausschlieBlich auf seltenen Elementen trainiert wurde, einen
abfallenden SEG-Wert bei steigenden Verhiltnissen an seltenen Elementen. Bei
diesem Modell (e) ist der Abfall mit einem Wert von 0, 785 auf dem Datensatz
100% am geringsten.

Abgesehen von dem Testdatensatz 100% (f) scheint es keinen eindeutigen Zusam-
menhang zwischen der Segmentierungsgiite und der Verhiltnisdifferenz zwischen
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Trainings- und Testdaten zu geben. Die Modelle, welche auf den Datensétzen mit
den gleichen Verhiltnissen wie die spiteren Testdaten trainiert wurden, zeigen in
keinem der Fille deutlich bessere Ergebnisse als die anderen Modelle. Die Er-
gebnisse fithren zu dem Eindruck, dass die Segmentierungsqualitét von regulidren
Objekten nicht negativ von einem steigenden Verhiltnis an seltenen Elementen in
den Trainingsdaten beeinflusst wird. So zeigt das Modell 100% auf dem Daten-
satz 0% (g) eine dhnlich gute Leistung wie die anderen Modelle. Ein Grund fiir
dieses Ergebnis kann die unterschiedliche Komplexitit der Objektklassen darstel-
len. Wihrend die regulidren Elemente glatte, konvexe Rinder und eine Textur mit
einer minimalen Helligkeitsvariation aufweisen, besitzen die seltenen Elemente
unruhige, nicht konvexe Ridnder sowie eine Textur mit starken Helligkeitsunter-
schieden. Die reguldre Objektklasse kann somit als eine vereinfachte Version
der seltenen Elemente gesehen werden. Bei komplexeren reguldren Elementen ist
anzunehmen, dass fiir eine gute Segmentierungsleistung auch eine ausreichende
Reprisentation dieser Elemente im Trainingsdatensatz erforderlich ist.

Bei Betrachtung der DET Metrik zeigt sich ein dhnlicher Trend wie bei der
SEG-Metrik. Allerdings ist, bis auf das Modell 0%, der Abfall bei steigendem
Verhiltnis an seltenen Elementen sehr gering. Das Modell 0% ausgenommen liegt
der Unterschied zwischen Datensatz 0% und Datensatz 100% bei den Modellen
im Mittel bei 0, 017 (h). Das Modell 0% zeigt zwischen diesen Datensétzen einen
Abfall von 0,604 (i). Insgesamt decken sich die Ergebnisse der Mafle SEG und
DET mit den visuellen Eindriicken.

5.2.4 Eingefiuhrte Methoden zeigen Vorteile in Aufwand
und Segmentierungsgiite

In diesem Abschnitt werden die in Abschnitt 2.2 eingefiihrten Methoden zur
Synthese von Mikroskopiedaten verglichen. Das Training und die Auswertung
der Modelle werden auf dem in Abschnitt 4.3 vorgestellten Datensatz DS-Train-
Syn durchgefiihrt.
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Tabelle 5.1: Vergleich der zur Generierung von 3D-Trainingsdaten benotigten Zeit. Die Spalte Manu-
elle Annotation beschreibt den zeitlichen Aufwand, der zur manuellen Generierung oder
zur Korrektur von Annotationsmasken erforderlich ist. Die Spalte Rechenzeit Training
und Rechenzeit Anwendung umfassen die Rechenzeit, die fiir die Generierung synthe-
tischer Bilder erforderlich ist. Wihrend das Training einmalige Berechnungen wie die
Parameterabschitzung fiir die biophysikalische Simulation und das Training von GAN-
basierten Modellen enthélt, besteht die Anwendung aus der verbleibenden Rechenzeit,
welche fiir die Anwendung der Modelle fiir die Generierung von vier synthetischen
3D-Bildern von Zellkulturen erforderlich ist.

Methode Man. Annotation Rechenzeit Training Rechenzeit Anwendung
Manuelle Annotation 37,5h - -
SimOptiGAN 0,4h 99,5h <0,1h
SimOptiGAN+ 4,4h 112,5h 148 h
Mem2NucGAN-P 4h 33,5h 148 h
Mem2NucGAN-U 4h 72,5h 148 h

Aufwandsvergleich

Durch die Nutzung der vorgestellten Methoden fiir die Generierung synthetischer
Daten konnen Nutzer den manuellen Annotationsaufwand erheblich reduzieren,
der fiir die Erzeugung einer ausreichenden Menge an Trainingsdaten erforderlich
ist. Ganz nach dem no-free-lunch-Theorem wird der Zeitaufwand fiir die manuelle
Annotation verringert, allerdings ist dafiir GPU-Hardware und Rechenzeit erfor-
derlich. Die Rechenzeit ist in vielen Féllen vernachléssigbar, da die Berechnungen
zu beliebigen Zeiten und ohne menschliches Zutun durchgefiihrt werden kénnen.
Ein Vergleich der Zeiten, die fiir die Generierung synthetischer Trainingsdaten
mit den vorgeschlagenen Methoden benétigt werden, ist in Tabelle 5.1 gegeben 2.

Fiir die Erzeugung realistischer Zellgrenzen durch biophysikalische Simulation
wurde zunichst eine einmalige Segmentierung der Membransignale durchgefiihrt.

Die initiale Membransegmentierung sowie die nachfolgende Parameterabschitzung und biophy-
sikalische Simulation wurden auf einer Workstation durchgefiihrt, die mit einem AMD Ryzen 9
5950X Prozessor, 128 GB RAM und einer NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti 8 GB GPU ausgestattet
ist. Alle tibrigen Berechnungen wurden auf einem Servercomputer durchgefiihrt, der mit einem
AMD EPYC 7252 Prozessor, 64 GB RAM und einer NVIDIA A6000 48 GB GPU ausgestattet
1st.
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Hierfiir wurde das vortrainierte cyfo2-Modell von Cellpose mithilfe eines Human-
in-the-Loop-Annotationsverfahrens optimiert, wofiir 4 Stunden erforderlich wa-
ren. Auf Basis der segmentierten Membranen ist im Anschluss eine automatische
Parameterschitzung fiir die Parametrierung der biophysikalischen Simulation er-
forderlich. Hierfiir wurde eine Rechenzeit von 13 Stunden benétigt. Sowohl die
Membransegmentierung als auch die Abschitzung der Simulationsparameter stel-
len einmalige Prozesse dar, die fiir jeden Zelltyp einmalig durchzufiihren sind.
Nach diesen anfinglichen Schritten kann der Benutzer mit den extrahierten Para-
metern eine beliebige Anzahl von simulierten Zellgrenzen erzeugen. Die Berech-
nung der eigentlichen biophysikalischen Simulation benotigte eine Rechenzeit von
148 Stunden fiir die Generierung von vier 3D-Zellgrenzbildern. Diese Zellgrenz-
bilder dienen als Grundlage fiir die anschlieende Generierung von realistischen
Kern- und Membransignalen. Da SimOptiGAN keine biophysikalisch simulierten
Zellgrenzen verwendet, sind die zugehorigen Annotations- und Rechenzeiten fiir
diese Methode nicht relevant.

Fiir die Generierung von Kernsignalen mit SimOptiGAN und SimOptiGAN+ ist
eine manuelle Annotation einiger weniger Zellkerne erforderlich, um die Objekt-
Datenbank zu befiillen. Fiir die Auswertung der beiden Methoden wurden nur 10
Nukleusprototypen annotiert, was 22,5 min erforderte. Die meisten Ressourcen
fiir SimOptiGAN und SimOptiGAN+ wurden fiir das Training des Optimierungs-
netzwerks benotigt (99,5h und 42 GB GPU-Speicher). Fiir die anderen Teile
des SimOptiGAN- und SimOptiGAN+-Pipelines (Probengenerierung und Auf-
nahmesimulation) waren nur 0,5 GB RAM und eine Rechenzeit von weniger
als zwei Minuten erforderlich. Fiir den Vergleich der Methoden wurde auf eine
hoher aufgeloste Simulation verzichtet und die Berechnungen von SimOptiGAN
(und SimOptiGAN+) direkt in der gewiinschten Ausgabeauflosung durchgefiihrt.
Dadurch wird die benétigte Rechenzeit und der Speicherverbrauch drastisch re-
duziert. Am stédrksten wird dadurch die Qualitit der PSF Faltung beeintrichtigt,
was allerdings durch die anschlieBende GAN-basierte Optimierung kompensiert
wird.
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Fir Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U ist keine zusitzliche manuelle
Annotation erforderlich, jedoch sind auch bei diesen beiden Methoden GAN-
basierte Modelle zu trainieren. Das Training des Transformationsnetzwerks
Mem2NucGAN-P erforderte 20,5 h und 16,5 GB GPU-Speicher, wihrend Mem2-
NucGAN-U 59,5 h und 31 GB GPU-Speicher benétigte.

Optische Eigenschaften

Ein menschlicher Ansatz zur Bewertung synthetischer Bilddaten ist der visuelle
Vergleich mit den realen Vorbildern. Abbildung 5.4a zeigt 2D-Ausschnitte der
mit den verschiedenen Methoden generierten synthetischen Aufnahmen im Ver-
gleich zu dem Ausschnitt einer realen Aufnahme. Die Synthesemethoden zeigen
Unterschiede in der Morphologie und Anordnung der Zellkerne sowie Unterschie-
de in Helligkeit und Textur. Die Zellkerne in den mit SimOptiGAN generierten
Daten, also ohne biophysikalische Modellierung, wirken weniger scharf als die
realen Zellkerne und weisen zudem eine gleichmiBigere Textur auf. Durch die
Einbeziehung der biophysikalischen Modellierung (SimOptiGAN+) ergibt sich
eine stirker strukturierte Anordnung der Kerne. So existieren etwa kleinere Be-
reiche, an denen keine Zellkerne vorhanden sind. Die Bilder beider SimOptiGAN
Methoden zeigen zudem eine geringere Helligkeit in den mittleren Regionen. Der
Helligkeitsabfall wurde in der Aufnahmesimulation gezielt eingebracht, da auch
die reale Aufnahme, die zur Bestimmung der Segmentierungsleistung verwendet
wird, einen entsprechenden Helligkeitsabfall aufweist. SimOptiGAN+ zeigt dabei
einen harten Ubergang in der Helligkeit. Dies ist auf die patchbasierte Verarbei-
tung zuriickzufiihren. Dabei ist zu erwihnen, dass fiir SimOptiGAN+ kein zusétz-
liches Optimierungsnetzwerk trainiert, sondern das bestehende von SimOptiGAN
genutzt wurde. Es ist zu erwarten, dass mit einem eigenen Optimierungsnetzwerk
ein gleichmiBigerer Ubergang erzielt werden kann. Die mit Mem2NucGAN-P
erzeugten Daten weisen eher grofe und rundliche Zellkerne auf. Zudem ist ein
leichtes Schachbrettmuster in der Textur erkennbar. Bei den Bildausschnitten der
Mem2NucGAN-U Methode sind bei einigen Zellkernen keine klaren Umrisse zu
erkennen, wodurch diese mit benachbarten Kernen verschmelzen.
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SimOptiGAN SimOptiGAN+ Mem2NucGAN-P Mem2NucGAN-U

Abbildung 5.4: Vergleich von realen und synthetisch generierten Bildern. A zeigt représentati-
ve Bildausschnitte von realen und synthetischen 3D-Nukleusaufnahmen. Bei Sim-
OptiGAN erfolgt die Anordnung der Zellkerne zufillig, wihrend SimOptiGAN+,
Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U eine biophysikalische Modellierung zur
realistischen Anordnung der Kerne genutzt wird. Im Gegensatz zu den anderen
Methoden weisen die Bildausschnitte der SimOptiGAN(+) Methoden einen Hel-
ligkeitsabfall zur Mitte der Zellkultur auf, welcher bei der Generierung gezielt ein-
gebracht wird. Bei SimOptiGAN+ ergibt sich aufgrund der Nutzung eines vortrai-
nierten Optimierungsmodells ein harter Helligkeitsiibergang. B zeigt Bildausschnitte
von realen und synthetischen Membransignalen. Das synthetische Membransignal
wird auf Basis der gleichen simulierten Zellgrenzen erzeugt, welche auch in Sim-
OptiGAN+, Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U verwendet werden. Dadurch
weist das Membransignal und das Nukleussignal eine konsistente Zellanordnung auf,
wie das Overlay von synthetischen Membranen mit durch SimOptiGAN+ generierten
Zellkernen (rot) zeigt. C zeigt einen Ausschnitt von naiv erzeugten Daten*, welche
als Referenzbeispiel fiir die KID-Bewertung in D dienen. D zeigt die Ergebnisse des
Vergleichs von synthetischen Nukleussignalen mit den realen Vorbildern anhand der
Kernel-Inception-Distance (KID). Niedrigere Werte deuten auf eine groBere Ahn-
lichkeit zwischen realen und synthetischen Signalen hin. Ubernommen und iibersetzt
aus [177].

In Abbildung 5.4b sind zudem Bildausschnitte einer realen und einer synthetisch
generierten’® 3D-Membranaufnahme gezeigt. Da die Methode die gleichen biophy-
sikalisch simulierten Zellgrenzen nutzt, wie die anderen Methoden zur Generie-
rung von Nukleussignalen stimmen die Strukturen iiberein, was eine Kombination

3 Die synthetische Aufnahme wurde wie in Abschnitt 2.2.3 beschrieben auf Basis der BioSim-

Membranen generiert.
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der beiden Signale ermoglicht. Veranschaulicht wird dies durch die Uberlagerung
der synthetischen Membran mit den mit SimOptiGAN+ synthetisch generierten
Zellkernen (rot) (vgl. Abbildung 5.4b).

Die visuellen Unterschiede, die ein Mensch wahrnimmt, korrelieren nicht zwangs-
laufig mit denen, die fiir ein Segmentierungsmodell wichtig sind. Daher wird als
zusitzlicher Vergleich die Kernel-Inception-Distance (KID) angegeben (vgl. Ab-
bildung 5.4d), welche auf Differenzen im Merkmalsraum eines Netzwerks basiert
und sich damit auf Merkmale konzentriert, welche eine groflere Relevanz fiir die
Segmentierungsaufgabe besitzen. Niedrigere Distanzwerte stehen fiir eine grof3ere
Ahnlichkeit zwischen realen und synthetischen Bildern und somit fiir ein besse-
res Ergebnis. Zur besseren Einordnung der Ergebnisse wird zusitzlich noch der
KID-Score zwischen zwei realen Aufnahmen bzw. zwischen realen und naiv* (vgl.
Abbildung 5.4c) generierten Aufnahmen angegeben, was als bestmogliches Ergeb-
nis bzw. als suboptimales Ergebnis angesehen werden kann. Die naiven Daten sind
dahingehend suboptimal, da hier keine Signalstreuung der PSF simuliert und keine
Hintergrundsignale enthalten sind. Bei dem Vergleich anhand der KID zwischen
den generierten Aufnahmen und den realen Vorbildern ergeben sich nur gerin-
ge Unterschiede zwischen SimOptiGAN, SimOptiGAN+ und Mem2NucGAN-U
(vgl. Abbildung 5.4d). Hingegen zeigt die Methode Mem2NucGAN-P einen fast
doppelt so hohen KID-Wert. Im Vergleich zu dem naiven Ansatz zeigen allerdings
alle Methoden deutlich geringere Distanzen zu den realen Vorbildern. Abgesehen
von den zentralen dunklen Bereichen in den Zellkernbildern von SimOptiGAN
und SimOptiGAN+, scheint das KID-Maf gut mit dem visuellen Eindruck zu
korrelieren.

4 Die naiven Bilder stellen Zwischenergebnisse von SimOptiGAN dar, welche die Aufnahmesimu-

lation ohne die Simulation der PSF durchlaufen haben und zudem nicht optimiert wurden. Sie
stellen damit Daten dar, welche mit einfachen Simulationsmethoden generiert werden konnen.
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5.2 Synthese von Trainingsdaten

Segmentierungsvergleich

Der zentrale Anwendungsfall fiir synthetische Daten besteht darin, das Training
von 3D-Segmentierungsmodellen mit einer grofen Menge an Daten zu ermog-
lichen. Daher werden die eingefiihrten synthetischen Methoden sowie eine dem
Stand der Technik entsprechende Methode in diesem Abschnitt auf ihre Eignung
als Trainingsdaten fiir Segmentierungsmodelle hin verglichen. Zusitzlich wird
ein Vergleich mit hindisch annotierten Daten und dem verbreiteten vortrainierten
Segmentierungsmodell Cellpose nuclei durchgefiihrt. Die hdndisch generierten
Trainingsdaten stellen eine obere Grenze dar. Das vortrainierte Cellpose-Modell
stellt eine Referenz dar, die bereits ohne zusitzlichen Aufwand erreicht werden
kann.

Die Bewertung der Methoden erfolgt anhand der in Abschnitt 2.2.4 beschriebe-
nen Vorgehensweise. Eine detaillierte Beschreibung der Datengenerierung mittels
der Modelle inklusive einer Beschreibung des Vorgehens fiir die Segmentierung
findet sich im Anhang A.3. Als Ground-Truth wird der Datensatz DS-Seg-GT
verwendet, welcher aus drei hindisch annotierten Ausschnitten einer realen Mi-
kroskopaufnahme von HT29 Zellkernen besteht und insgesamt 1001 annotierte
Nuklei umfasst. Fiir die Erstellung der Ground-Truth durch einen Biologen wur-
den ca. 37,5 h benétigt. Das Training der Segmentierungsmodelle, ausgenommen
des vortrainierten Cellpose nuclei-Modells, wird sechsmal wiederholt und die
mittlere Leistung der Modelle angegeben.

Abbildung 5.5 zeigt die Segmentierungsqualitit der Modelle, welche auf ver-
schiedenen Trainingsdaten trainiert wurden. Kreuzvalidierung bezeichnet die Er-
gebnisse, welche durch die Verwendung eines Leave-One-Out-Ansatzes auf dem
Ground-Truth-Datensatz erzielt wurden. Das heif3t, jeder der drei Ausschnitte
wurde einmal als Testset verwendet, wihrend das Modell auf den verbleibenden
zwei Ausschnitten trainiert wurde. Die mit der Kreuzvalidierung erhaltenen Er-
gebnisse dienen als Referenz fiir synthetische Trainingsdaten und sind mit einer
gestrichelten horizontalen Linie gekennzeichnet. Cellpose Nuclei [65] stellt ein
vortrainiertes Segmentierungsmodell fiir Zellkerne dar, welches auf 6ffentlich ver-
fuigbaren Ground-Truth-Datensétzen trainiert wurde. Fiir die Inferenz des Modells
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Abbildung 5.5: Ergebnisse der Nuklei Segmentierungsmodelle beziiglich der SEG und DET Me-

trik (Wertebereich: 0-1). Gegeben ist der Mittelwert und die Standardabweichung
von sechs Trainingswiederholungen. Drei hiindisch korrigierte Segmentierungen von
Bildausschnitten dienen als Testdaten. Die Bezeichnungen geben die Methode der
Trainingsdatengenerierung bzw. den Namen des vortrainierten Segmentierungsmo-
dells an. Die Balkenfarbe kennzeichnet Methodengruppen: Dunkelblau - hindische
Annotation, Hellblau - vortrainiertes Segmentierungsmodell, Dunkelorange - hybride
Synthesemethode, Hellorange - GAN-basierte Synthesemethode und Grau - Stand der
Technik. Orange Balken stellen die eingefiihrten Methoden zur Generierung von Trai-
ningsdaten dar. Kreuzvalidierung beschreibt die Leave-One-Out-Kreuzvalidierung
auf den Testdaten. Cellpose Nuclei stellt ein vortrainiertes Segmentierungsmodell
dar. Bei Stand der Technik werden Annotationsdaten direkt mit einem GAN transfor-
miert. Eine Beschreibung der statistischen Signifikanzanalyse findet sich im Anhang
A.5. Ubernommen und iibersetzt aus [177].

wurde nur der Durchmesser an die Grofle der Nuklei in den Ground-Truth-Daten

angepasst. Stand der Technik stellt die Methode zur Trainingsdatengenerierung

dar, bei der Daten durch die direkte GAN-basierte Transformation von Annota-

tionsdaten generiert werden. Die dazu genutzten Annotationen stellen die An-

notationsdaten der SimOptiGAN Methode dar, welche mit Rauschen und dem

gleichen Helligkeitsabfall beaufschlagt wurden. Die iibrigen Modelle wurden alle

mit synthetischen Datensétzen trainiert. SimOptiGAN wurde mit der eingefiihrten

Synthesemethode generiert, die keine biophysikalische motivierte Zellanordnung

nutzt. Im Gegensatz dazu enthalten die Datensitze mit den Bezeichnungen Sim-
OptiGAN+, Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U die biophysikalische moti-
vierte Modellierung der Zellanordnung.
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5.2 Synthese von Trainingsdaten

Der Vergleich zeigt deutlich, dass die Qualitit der Segmentierung signifikant von
den verwendeten Trainingsdaten abhiingig ist. Der unter Verwendung der Kreuzva-
lidierung erzielte Wert liegt bei 0, 505. Cellpose Nuclei erreicht einen SEG-Wert
von 0, 332. Das SimOptiGAN-Modell erzielt einen SEG-Wert von 0, 495, welcher
durch die Integration einer biophysikalischen Modellierung (SimOptiGAN+) auf
0, 534 verbessert wird, was das beste Ergebnis darstellt. Sowohl Mem2NucGAN-P
als auch Mem2NucGAN-U zeigen deutlich schlechtere SEG-Ergebnisse mit Wer-
ten von 0, 044 bzw. 0, 103. Bei Verwendung der SimOptiGAN-Annotationen als
Grundlage fiir die Transformation (Stand der Technik) wird ein Wert von 0, 291
erreicht. Der Vergleich mit dem Stand der Technik verdeutlicht die Uberlegenheit
der SimOptiGAN(+)-Ansétze, welche einen hybriden Ansatz aus Bildsimulation
und GAN-basierter Optimierung nutzen.

Die DET-Werte aller Modelle zeigen im Vergleich zu den SEG-Werten einen
leichten Anstieg, da hier nur Detektionsfehler bestraft werden. Die Unterschie-
de zwischen den Modellen bleiben allerdings konstant. Das DET Ergebnis der
Kreuzvalidierung betrigt 0, 785. Cellpose Nuclei und der Stand der Technik er-
reichen einen DET-Wert von 0,512 bzw. 0,404. SimOptiGAN+ verbessert das
Ergebnis erneut von 0, 769 (SimOptiGAN) auf 0, 8. Sowohl Mem2NucGAN-P als
auch Mem2NucGAN-U zeigen wiederum die schlechtesten Ergebnisse mit Werten
von 0,061 bzw. 0, 155. Der Stand der Technik erzielt ein Ergebnis von 0, 437.

In Abbildung 5.6 werden die Segmentierungsergebnisse im Vergleich zum Rohbild
und der Ground-Truth dargestellt. Gezeigt wird ein 2D-Schnitt fiir jeden der drei
Ground-Truth-Ausschnitte. Die Positionen der drei Ground-Truth Ausschnitte sind
so gewdhlt, dass diese unterschiedliche Bildbereiche zeigen: den oberen, mittleren
und unteren Bereich der 3D-Aufnahme. Die Helligkeit und das Signal-Rausch-
Verhiltnis nehmen ab, was eine Herausforderung fiir die Segmentierungsmodelle
darstellt. Um die Bildinhalte besser erkennen zu kdnnen, sind die gezeigten Bilder
aufgehellt dargestellt. Auf den ersten Blick ist zu erkennen, dass die Modelle
Cellpose Nuclei, Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U Schwierigkeiten haben,
Kerne in dunkleren Bildbereichen zu erkennen. Mit dem Segmentierungsmodell
Mem2NucGAN-P werden nur zwei Kerne im zweiten Ausschnitt und keine im
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Abbildung 5.6: Qualitativer Vergleich der Segmentierungsergebnisse. Zur besseren Visualisierung
wird nur ein reprisentativer optischer Schnitt der drei Ground-Truth-Ausschnitte ge-
zeigt. Die erste und zweite Spalte visualisiert das Rohbild und die entsprechende
Ground-Truth, wihrend die angrenzenden Spalten die Segmentierungsergebnisse der
Modelle zeigen. In der letzten Zeile sind die DET-bezogenen Fehler der dritten Zeile
markiert, einschlieBlich falsch-negativer, falsch-positiver und erforderlicher Teilungs-
operationen. Eine Visualisierung der DET-Fehler tiber alle Ground-Truth-Ausschnitte
hinweg findet sich im Anhang Abbildung A.4. Ubernommen und iibersetzt aus [177].

dritten Ausschnitt erkannt. Dies entspricht den Ergebnissen des DET-Mafes. Die
Modelle SimOptiGAN und SimOptiGAN+ erkennen die meisten Kerne.

Diskussion

Die eingefiihrten Methoden ermoglichen die Generierung von synthetischen

Membran- und Nukleussignalen und erlauben auch erstmals die Integration von

biophysikalischer Simulation in den Syntheseprozess. Diese Basis ermoglicht es,

zueinander passende Membran- und Nukleussignale zu generieren und so synthe-

tische Trainingsdatensétze mit zwei Markern zu erstellen. Die Kombination beider

Signale im Training von Segmentierungsnetzwerken kann, wie die Experimente

zeigen, die Segmentierungsqualitidt von Membransignalen steigern.
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5.2 Synthese von Trainingsdaten

Mit der erweiterten GAN-Struktur ist es zudem bei der Bild-zu-Bild-Transfor-
mation erstmals moglich, neben dem Zielsignal auch die dazu passenden Anno-
tationen zu generieren. Damit lassen sich auf Basis von Membransignalen zum
ersten Mal direkt mit GANs Nukleussignale und deren Annotationen generieren,
welche sich fiir das Training von Segmentierungsmodellen eignen. In einer durch-
gefiihrten Ablationsstudie (vgl. Anhang A.4), bei der einzelne Komponenten des
Ansatzes zur Priifung ihres Einflusses weggelassen werden, zeigte sich, dass ohne
den zusitzlichen Diskriminator keine nutzbaren Annotationen generiert werden.
Weiterhin wird in diesem Abschnitt auch ein zuvor entwickelter Ansatz diskutiert.

Die Generierung von Markersignalen und deren Annotationen kann potenziell
auch in die andere Richtung angewendet werden, um aus Nukleussignalen Mem-
bransignale und deren Annotationen zu generieren. Diese Neuheit ist auch fiir
andere Anwendungsbereiche, wie das virtuelle Staining, von potenziellem Inter-
esse. In diesem Bereich ermoglicht die eingefiihrte GAN-Struktur die Erzeugung
synthetischer Markersignale, wie dem Proliferationsmarker Ki-67 inklusive der
korrespondierenden Annotationsmasken.

Die erstmalige Einbringung der biophysikalischen Modellierung in die Synthese
von Zellkernaufnahmen (SimOptiGAN+) fiihrte im Vergleich zu einer zufilli-
gen Platzierung (SimOptiGAN) zu einer visuellen Verbesserung der Zellkernan-
ordnung (vgl. Abbildung 5.4). Die visuelle Inspektion der synthetischen Bilder
offenbart auch deutliche Unterschiede in der Helligkeitsverteilung. Synthetische
Aufnahmen, welche mit SimOptiGAN und SimOptiGAN+ generiert wurden, wei-
sen eine abnehmende Helligkeit in tieferen Schichten des Sphéroids auf. Hingegen
zeigen die mit den Mem2NucGAN-Modellen generierten Aufnahmen eine nahe-
zu konstante Helligkeitsverteilung tiber den gesamten Bildinhalt. Eine mogliche
Erkliarung fiir diese Diskrepanz kann in der Nutzung unterschiedlicher Trainings-
datensitze fiir das Optimierungsmodell von SimOptiGAN(+) und den Trans-
formationsmodellen von Mem2NucGAN liegen. Die realen Aufnahmen in den
Trainingsdatensitzen der Mem2NucGAN-Modelle zeigen nur eine minimale Ab-
nahme in der Intensitét in tieferen Schichten. Zusétzlich fiihrt das Fehlen von
Helligkeitsinformationen in den zur Transformation genutzten simulierten Mem-
bransignalen zu einer Herausforderung. In Kombination mit dem patchbasierten
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Transformationsansatz fiihrt dies dazu, dass die Mem2NucGAN-Modelle nicht
in der Lage sind, eine abnehmende Helligkeit zu beriicksichtigen. In einer im
vorherigen Abschnitt beschriebenen zusitzlichen Untersuchung wurde getestet,
ob die Einbringung des Helligkeitsabfalls in die simulierten Membransignale zu
einer abnehmenden Helligkeit in den transformierten Daten fiihrt. Dies zeigte
allerdings nicht den gewiinschten Effekt. Zu vermuten ist, dass der bei den realen
Vorbildern fehlende Helligkeitsabfall dazu fiihrt, dass der Generator diese Infor-
mation ignoriert, da dunklere Bilder vom Diskriminator zu einfach als synthetisch
erkannt werden konnen. Dadurch stehen beim Training der Segmentierung keine
dunkleren Bildbereiche mit schlechterer Signalqualitdt zur Verfiigung, was die
Segmentierung solcher Bereiche in realen Bildern beeintréchtigt.

Die Diskrepanzen in der Helligkeitsverteilung der synthetischen Aufnahmen be-
einflussen zweifellos die Segmentierungsqualitit von Zellkernen in dunkleren
Bildregionen. Wie bei der Begutachtung der Segmentierungsmasken (vgl. Abbil-
dung 5.6) zu erkennen ist, zeigen die Modelle, welche mit den synthetischen Daten
der Mem2NucGAN-Modelle trainiert wurden, Schwierigkeiten bei der Segmen-
tierung von dunklen Bildbereichen. Die Modelle, welche mit generierten Daten
der SimOptiGAN Methoden trainiert wurden, schnitten in den dunkleren Bildaus-
schnitten wesentlich besser ab, was darauf hindeutet, dass die Helligkeitsreduktion
die Segmentierungsleistung verbessert. Das KID-Mal scheint von Unterschieden
in der Bildhelligkeit unbeeinflusst zu sein, was einen Teil der Diskrepanz zwi-
schen KID und den Segmentierungsergebnissen erkldren kann. Ein Grund fiir die
Helligkeitsinvarianz von KID kann das zugrunde liegende Inception-Netz sein,
das auf einem vielfiltigen Klassifizierungsdatensatz trainiert wurde, bei dem Hel-
ligkeitsinformationen fiir das Klassenergebnis irrelevant sind.

Ein weiterer Faktor fiir das schlechte Abschneiden der Mem2NucGAN-Modelle
kann auf den Annotationsgenerierungsprozess zuriickzufiihren sein. Da die bi-
nidren Annotationen nur eine zusitzliche Ausgabe der Generatornetzwerke sind,
ist moglicherweise nicht in allen Fillen eine strikte Ubereinstimmung zwischen
Bild- und Annotationsdaten gegeben. Obwohl der Nachbearbeitungsschritt, der
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Abbildung 5.7: 2D-Visualisierung der mittels Mem2NucGAN-P generierten Aufnahme (A) und ge-
nerierten bindren Annotationen (B) inklusive der mittels des Nachbearbeitungschritts
bestimmten Instanzannotationen (C). Der markierte Bereich zeigt, dass durch die
Prozessierung der Annotationen Inkonsistenzen zwischen der generierten Aufnahme
und den Instanzannotationen entstehen konnen.

zur Ableitung von Instanzannotationen verwendet wurde, die Qualitit der An-
notationsdaten visuell verbessert, kann er potenziell auch zusitzliche Diskre-
panzen zwischen Annotationen und generierten Bilddaten einfiihren (vgl. Abbil-
dung 5.7). Die Tatsache, dass trotz der schlechten Segmentierungsergebnisse der
Mem2NucGAN-U Methode die KID-Ergebnisse insgesamt am besten sind, kann
auf eine mogliche Inkonsistenz der Annotationen hinweisen. Da KID die Konsis-
tenz der Annotationen nicht beriicksichtigt, kann ein Modell gute KID-Ergebnisse
und schlechte Segmentierungsergebnisse erzielen, wenn die generierten Beschrif-
tungen nicht mit den entsprechenden synthetischen Bildern iibereinstimmen. Zur
visuellen Uberpriifung der Konsistenz der Annotationen findet sich in Abbil-
dung 5.8 eine Darstellung der generierten Nukleussignale bei denen die korre-
spondierenden Annotationen iiberlagert dargestellt sind. In der Abbildung zeigt
sich, dass bei den Mem2NucGAN-Methoden vereinzelt Annotationen fiir gene-
rierte Nuklei fehlen. Allerdings ist bei der Abbildung zu beriicksichtigen, dass es
sich um 3D-Daten handelt, bei denen die Annotationen auch erst in angrenzenden
Bildebenen beginnen konnen.

Auch die zusitzliche Membransegmentierung, welche fiir die Methode Mem?2-
NucGAN-P erforderlich ist, kann die Aufgabe der Transformation aufgrund von
Segmentierungsfehlern beeintriachtigen. Es wurden auch Ansitze getestet, welche
keine Segmentierung der Membran erfordern und stattdessen die simulierten bi-
ndren Membransignale an die realen Signale anpassen. Damit kann das Training
des GANs auf unbearbeiteten realen Signalen erfolgen. Dabei wurden mehrere
Varianten der Signalvorverarbeitung getestet, darunter die Bildsimulation und ein
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Abbildung 5.8: Vergleich der Konsistenz zwischen generierten Bildern und zugehorigen generierten
Annotationen. A-C zeigen Bildausschnitte der erzeugten Nukleussignale mit den
entsprechenden Annotationen (gelbe Umrisse) A SimOptiGAN, B Mem2NucGAN-P
und C Mem2NucGAN-U. Wihrend die Annotationen von SimOptiGAN+ konsistent
zu den Bilddaten sind, scheinen bei Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U einige
Inkonsistenzen zwischen Bilddaten und Annotationen vorhanden zu sein. Dabei ist
zu beachten, dass die Annotationen der Mem2NucGAN Methoden, insbesondere
entlang der z-Achse, kompakter sind als die der SimOptiGAN Methode. Das kann
den Eindruck erwecken, dass bei einigen Kernen die Annotation fehlt, welche jedoch
in den benachbarten Schichten sichtbar wird. Ubernommen aus [177].

GAN-basiertes Transformationsmodell zur Generierung realistischer Membran-
signale, allerdings konnten keine Zellkerne mit realistischen Texturen erhalten
werden.

Der Vergleich des hybriden Ansatzes von SimOptiGAN, der eine Kombination
aus Bildsimulation und GAN-basierter Optimierung nutzt, mit dem Stand der
Technik, bei der synthetische Annotationsdaten direkt mit einem GAN in die rea-
le Domine iiberfiithrt werden, zeigte, dass der SimOptiGAN Ansatz signifikant
bessere Segmentierungsergebnisse erzielte. Der Ansatz der direkten Transfor-
mation der Annotationsdaten kann auch als Alternative zu Mem2NucGAN-U
betrachtet werden, bei dem die Aufgabe der Transformation durch die vordefi-
nierte Form und Position der Zellkerne vereinfacht wird. Dabei geht jedoch das
grundlegende Konzept der Mem2NucGAN-Methoden verloren, ndmlich die Fa-
higkeit des GAN-Modells, realistische Zellkernmorphologien basierend auf den
bereitgestellten Membransignalen zu generieren.
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5.2 Synthese von Trainingsdaten

Die Segmentierungsergebnisse zeigen, dass synthetische Trainingsdaten nicht
nur das vortrainierte Cellpose-Modell iibertreffen konnen, sondern auch hin-
disch generierte Trainingsdaten. Es kann argumentiert werden, dass durch ei-
ne groBere Menge an manuell annotierten Trainingsdaten die Ergebnisse des
Kreuzvalidierung-Modells verbessert werden, was allerdings auch den Zeitauf-
wand fiir die Annotation erheblich erhdht. Idealerweise werden kleinere Patch-
GroBen verwendet, um bei gleichem Zeitaufwand eine grofere Anzahl von Pat-
ches zu erhalten und dadurch die Heterogenitit zu erhohen. Allerdings erfordern
die meisten Segmentierungsmodelle eine MindestgroBe fiir das Training der Mo-
delle, wodurch die Heterogenitit in den Trainingsdaten beschrinkt ist. Im Falle
seltener Objekte kann eine reduzierte Anzahl von Patches zu einer Unterrepri-
sentation oder sogar zur vollstindigen Abwesenheit solcher Objekte im Trai-
ningsdatensatz fiihren. Synthetische Trainingsdaten konnen hingegen in grofen
Mengen, mit minimaler Benutzerinteraktion und somit mit minimalem Zeitauf-
wand generiert werden. Hervorzuheben ist auch, dass mit beiden SimOptiGAN(+)
Methoden deutlich bessere Segmentierungsergebnisse erzielt werden konnen als
mit der Stand-der-Technik-Methodik. Da auch beim Stand der Technik Rauschen
und Helligkeitsabfall in die bindren Annotationen eingebracht werden, liegt der
Vorteil vermutlich im hybriden Ansatz von SimOptiGAN(+). Durch die stirkere
Ahnlichkeit zu den realen Daten wird die Transformationsaufgabe vereinfacht und
so auch die Konsistenz wihrend der Transformation gesteigert. SimOptiGAN und
SimOptiGAN+ erméglichen zusitzlich eine Uberrepriisentation seltener Objekte
und verbessern so die Segmentierungsleistung fiir diese Objekte. Sowohl Sim-
OptiGAN als auch SimOptiGAN+ erfordern zwar ebenfalls die Annotation einer
kleinen Menge an Zellkernen zur Extraktion von Nukleusprototypen. Der Zeit-
aufwand hierfiir ist jedoch deutlich geringer. Fiir die Generierung synthetischer
Daten wurden beispielsweise nur 20 Kerne markiert, im Vergleich zu den 1001
Kernen, die in den drei Ground-Truth-Patches enthalten sind.

Es ist darauf hinzuweisen, dass die Modelle zur Datensynthese nur einmalig
trainiert wurden. Der Grund hierfiir liegt bei der Trainings- und Inferenz-Zeit
der Modelle, welche aufsummiert tiber 850 h (~ 35 Tage) an reiner Rechenzeit
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betrégt. In kleineren Voruntersuchungen hat sich allerdings gezeigt, dass vor allem
die SimOptiGAN Methoden robust in der Qualitét der generierten Daten ist.

Eine klare Aussage, warum die in der Synthese integrierte Biophysik die Er-
gebnisse der Segmentierung verbessert hat, kann ohne weitere Untersuchungen
nicht sicher getroffen werden. Abgesehen vom Platzierungsprozess der Kerne
sind die Pipelines SimOptiGAN und SimOptiGAN+ identisch, einschlieBlich der
verwendeten Parameter. So wurden dieselben Nukleusprototypen, Bildsimulati-
onseinstellungen und sogar dasselbe Optimierungsmodell verwendet. Eine Ver-
besserung kann daher auf eine besser passende Kerngrofle oder eine realistischere
Ausrichtung und Anordnung der Kerne zuriickzufiihren sein. Beides kann auch zu
einer besseren Transformation wihrend des GAN-basierten Optimierungsschritts
fiihren.

Die eingefiihrten Synthesemethoden sind nicht nur auf den gezeigten Datensatz
beschrinkt, sondern sind auch auf andere Datensitze tibertragbar, bei denen viele
Objekte in einer zusammenhéngenden Struktur angeordnet sind. So hat die Metho-
dik das Potenzial, auf andere komplexe Strukturen wie Organoide ausgeweitet zu
werden, welche in der biomedizinischen Forschung, insbesondere fiir Krankheits-
modelle und die Arzneimittelentwicklung, zunehmend an Bedeutung gewinnen.
Esistjedoch wichtig zu beachten, dass die Modellleistung je nach Stérke der Unter-
schiede in Zellmorphologie, -orientierung und -dichte zwischen den Datensétzen
variieren kann. Je grofler die Unterschiede sind, desto wahrscheinlicher ist es, dass
die Segmentierungsleistung abnimmt. Bei erheblichen Unterschieden empfiehlt
es sich, neue, spezifische Trainingsdaten fiir den zu segmentierenden Datensatz
zu erstellen. Bei SimOptiGAN kann die Annotation neuer Nukleusprototypen
entfallen, wenn die neuen Daten dhnliche Zellkernmorphologien und -texturen
aufweisen. In einem solchen Fall kann eine Reparametrisierung der Simulations-
pipeline und ein erneutes Training des Optimierungsnetzwerks ausreichen. Da
SimOptiGAN+ auf den Ergebnissen einer biophysikalischen Simulation basiert,
erfordert eine Anpassung der Zellanordnung die Generierung neuer Zellgrenzen.
Fiir die biophysikalische Simulation kann es geniigen, die Ausgangskonfiguration
und Parameter wie das erwartete Zellvolumen anzupassen. Sind die Unterschiede
jedoch zu groB, sind erneut Parameter aus den neuen Daten zu extrahieren.
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5.2.5 Membransynthese

Die biophysikalische Modellierung erméglicht auch die Synthese von Membran-
aufnahmen, wie in Abschnitt 2.2.3 beschrieben. Ein wichtiger Vorteil der Metho-
dik ist, dass die kombinierte Generierung von Nukleus- und Membransignalen
moglich ist. Dies erlaubt es, Segmentierungsmodelle zu trainieren, welche sowohl
das Membran- als auch das Nukleussignal fiir die Membransegmentierung nutzen.
Wie Abbildung 5.9 zeigt, kann mit der Ausnutzung beider Kanile die Detekti-
onsleistung beziiglich der DET-Metrik hochsignifikant (p < 0,001) verbessert
werden. Interessanterweise ergibt sich bei diesem Experiment keine Verbesse-
rung beziiglich der Prizision der Segmentierung (SEG-Metrik). Ein moglicher
Grund hierfiir ist, dass das zusitzliche Nukleussignal zwar bei der Detektion
von Zellen helfen kann, allerdings keine weiteren Informationen beziiglich der
Ausdehnung und Morphologie der Zelle an sich bringt. Die generell niedrigen
Ergebnisse aus Abbildung 5.9 zeigen auch, dass die prizise Segmentierung von
Membransignalen weiterhin eine Herausforderung darstellt.
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Abbildung 5.9: Vergleich des Einflusses des zusétzlichen Nukleusmarkers auf die Segmentierungs-
leistung von Membransegmentierungsmodellen. A Das Training beider Modelle er-
folgte auf synthetisch generierten Daten, wobei dem Modell Membran+Nukleus im
Gegensatz zum Modell Membran zusitzliche gepaarte Nukleussignale zur Verfiigung
standen. B Die Qualitdt der Segmentierung wird anhand der SEG und DET Me-
trik bestimmt, wobei als Ground-Truth drei hidndisch annotierte reale Bildausschnitte
verwendet wurden. Die Balken représentieren die Standardabweichung von sechs
Trainingsdurchldufen.
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Fiir die Bestimmung der Signifikanz wurden jeweils 18 Wiederholungen der Trai-
ningsldufe durchgefiihrt. Bis auf eine Anpassung des Durchmessers wurde fiir
das Training der Modelle die Standardparametrierung verwendet. Die Modelle
wurden fiir 100 Epochen ohne die Nutzung eines vortrainierten Netzwerks als
Initialisierung trainiert. Der Vergleich der Mittelwerte wurde mit dem einseitigen
Welch-Test durchgefiihrt.

5.2.6 SimOptiGAN ermdglicht Datensynthese auch in
anderen Forschungsbereichen

Die Methode SimOptiGAN eignet sich nicht nur fiir die Synthese von den ge-
zeigten Zelldaten, sondern kann auch fiir die Synthese von Daten aus weiteren
Forschungsbereichen, wie der Materialentwicklung, genutzt werden. Die Uber-
tragbarkeit der Methode wird anhand von Aufnahmen eines Rasterelektronenmi-
kroskops (REM) verdeutlicht. Mit dieser Technik konnen Strukturen im Submi-
krometerbereich dargestellt werden, um so die Untersuchung der Morphologie
und Zusammensetzung von Feststoffen zu ermoglichen. Die in diesem Abschnitt
zur Synthese verwendeten Daten sind von Rettenberger et al. [197] frei zugéng-
lich veroffentlicht®. Bei diesen Daten handelt es sich um REM-Aufnahmen von
Pulverproben. Um die Daten zu analysieren, ist zuerst eine Segmentierung der Par-
tikel erforderlich. Dies stellt aufgrund von teilweise unscharfen Aufnahmen sowie
aggregierten und sich iiberlagernden Partikel eine Herausforderung dar [197].

In den Aufnahmen der Pulverproben sind die Anzahl, die Verteilung, die Grofe
und die Form der Partikel inhomogen. Zudem kommt es vor allem bei grof3eren
Partikeln zur Aggregation von weiteren kleineren Partikeln. Weiterhin weisen die
Aufnahmen einen inhomogenen Hintergrund auf, welcher zusitzlich in der Nihe
der Partikel dunkler wird. Auch ist je nach Aufnahme die Schirfe der Bilder un-
terschiedlich. Diese Punkte stellen eine Herausforderung bei der Synthese solcher

5 https://github.com/lrettenberger/Uncertainty-Aware-Particle-Segmentati

on-for-SEM-Data
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Aufnahmen dar. Zudem unterscheiden sich die REM-Aufnahmen stark von den
in dieser Arbeit verwendeten Zellaufnahmen eines konfokalen Mikroskops. Um
die Daten mittels SimOptiGAN zu synthetisieren, sind daher kleine Anpassungen
notwendig.

Durch die modulare Struktur von SimOptiGAN konnen diese Anpassungen auf
einfache Art und Weise eingebracht werden. Zur Synthese der gezeigten Aufnah-
men werden nur die beiden Module Probengenerierung und Aufnahmesimulation
von SimOptiGAN angepasst. Im Teil Probengenerierung erfolgt die Platzierung
der Objektprototypen zur Generierung der virtuellen Probe. Da bei diesen REM-
Daten die Objekte meist sparlich verteilt sind, werden nun lediglich drei bis zehn
Objekte im Bild platziert. Im Teil Aufnahmesimulation ist aufgrund des unter-
schiedlichen Aufnahmeverfahrens ausreichend, nur noch eine Rauschsimulation
durchzufiihren.

Abbildung 5.10 zeigt die Ergebnisse der Synthese der REM-Aufnahmen mittels
SimOptiGAN im Vergleich zu einer realen REM-Aufnahme. In der Abbildung
sind zudem die synthetischen Annotationen von SimOptiGAN dargestellt. Durch
Anpassungen der Platzierung der Objektprototypen kann SimOptiGAN die Va-
riation in der Anzahl und der Verteilung der Partikel nachbilden. Zudem wird
durch den Deep-Learning-gestiitzten Optimierungsschritt von SimOptiGAN der
inhomogene Hintergrund sowie die dunkleren Bereiche in der Nihe der Partikel
nachgebildet. Im Anhang (Abbildung A.5) ist eine aufgehellte Version von Ab-
bildung 5.10a und b gegeben, bei der sich die Hintergriinde besser vergleichen
lassen. Bei den Annotationen zeigt sich der Vorteil der SimOptiGAN-Methode,
welche es ermoglicht, neben den vollstindigen Annotationen nur Annotationen
spezieller Klassen zu generieren. So sind in den in Abbildung 5.10c und f ge-
zeigten Annotationen nur die relevanten Partikel annotiert. Diese Annotationen
wurden von Experten durchgefiihrt [197].

Dieses Anwendungsbeispiel zeigt, dass SImOptiGAN nicht nur fiir die Synthe-
se mikroskopischer Zellaufnahmen geeignet ist, sondern auch in anderen For-
schungsbereichen, wie der Materialentwicklung mit REM-Aufnahmen, eingesetzt
werden kann.
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B SimOptiGAN C Annotationen (SimOptiGAN)

E SimOptiGAN
s
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Abbildung 5.10: Vergleich zwischen echten und mittels SimOptiGAN generierten REM-Aufnahmen.
A-C zeigen den gesamten Ausschnitt der Aufnahme, wihrend D-F einen vergroBert
dargestellten Ausschnitt der dartiberliegenden Aufnahmen zeigt. A bzw. D stellen
eine reprisentative reale Aufnahme dar und B bzw. E zeigt eine mit SimOptiGAN
generierte synthetische Aufnahme. In C bzw. F sind zudem die zugehdorigen syn-
thetischen Annotationen mit den Aufnahmen in B bzw. E iiberlagert dargestellt. Die
Annotationen stammen von den extrahierten Objektprototypen und wurden, wie in
[197] beschrieben, von Experten durchgefiihrt, welche nur die relevanten Partikel
annotiert haben. Im Anhang (Abbildung A.5) ist zudem jeweils eine zusitzliche
Aufnahme mit normaler und erhohter Helligkeit zu sehen.

5.2.7 Zusammenfassung

Fiir die Trainingsdatensynthese wurde mit SimOptiGAN eine neue Methodik fiir
die Synthese von Trainingsdaten entwickelt. Ein wesentlicher Neuheitswert der
Methodik liegt darin, dass Objekte unterschiedlicher Klassen gezielt platziert wer-
den konnen, wobei neben den Instanzannotationen auch die Klassenannotationen
verfiigbar sind. Dieses Alleinstellungsmerkmal ermoglicht es erstmalig, syntheti-
sche Daten fiir das Training einer panoptischen Segmentierung zu generieren, bei
der Segmentierung und Klassifikation in einem Schritt durchgefiihrt werden.

Daneben konnen mit der entwickelten Methode auch seltene Elemente in die Trai-
ningsdaten eingebracht werden, was eine wichtige Zielstellung der Entwicklung
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war. Anhand von Experimenten auf Basis eines synthetischen Datensatzes konn-
te gezeigt werden, dass die Segmentierungsqualitit dieser Elemente durch eine
iiberreprisentative Einbringung deutlich verbessert werden kann.

Ein weiterer Neuheitswert stellt der hybride Ansatz der SimOptiGAN Methode
dar. Hier konnte gezeigt werden, dass durch die vorherige Simulation die Do-
minenliicke zwischen den zu transformierenden Bildern und der realen Doméne
gesenkt werden kann, womit potenziell die Trainingsstabilitit und -zeit verbessert
werden kann.

Die SimOptiGAN Methode ist dabei so allgemein gehalten, dass weitere externe
Methoden einfach integriert werden konnen. So wurde beispielsweise unter dem
Namen SimOptiGAN+ ein biophysikalisch motiviertes Modell integriert, um die
Anordnung von Zellen und Kernen zu verbessern. Neben dieser Erweiterung
von SimOptiGAN wurden zwei weitere Methoden entwickelt, um die Ergebnisse
von biophysikalisch motivierten Modellen zur Zellanordnung in den Synthese-
prozess zu integrieren. Durch die Beachtung von Oberflachenkriften konnen so
realistischere Anordnungen erzielt werden. Anhand eines hindisch annotierten
Datensatzes wurde SimOptiGAN mit den drei Methoden zur Integration der bio-
physikalischen Modellierung verglichen. Hier zeigte sich, dass die Erweiterung
von SimOptiGAN (SimOptiGAN+) durch die Integration der biophysikalischen
Modellierung signifikant bessere Segmentierungsleistungen erzielt werden kon-
nen als mit SimOptiGAN und den beiden anderen Methoden. Weiterhin zeigte
sich, dass mit den synthetischen Daten Modelle trainiert werden konnen, welche
die Leistung eines etablierten vortrainierten Modells deutlich iibersteigen.

Eine wichtige Erkenntnis dieser Experimente ist weiterhin, dass mit SimOptiGAN
und SimOptiGAN+ Segmentierungsleistungen erzielt werden konnen, welche an-
nihernd vergleichbar sind mit Modellen, welche mit hindisch annotierten Daten
trainiert wurden. Dabei ist zu beachten, dass zwar nur eine geringe Anzahl an hin-
disch annotierten Daten zur Verfiigung standen, aber deren Annotationsaufwand
mit 37,5h deutlich iiber dem benétigten Segmentierungsaufwand der SimOpti-
GAN und SimOptiGAN+ Methode (0,4 h und 4,4 h) liegt.

133



5 Anwendung

Ein Vergleich der Rechenzeiten und des manuellen Annotationsaufwands zeig-
te, dass der klassische hybride Ansatz SimOptiGAN den geringsten Aufwand
erfordert. Die Einbringung der biophysikalischen Simulation zur Verbesserung
der Zellanordnung bringt derzeit noch einen hohen Annotationsaufwand mit sich.
Allerdings kann eine Datenbank mit Parametern von verschiedenen Zelltypen
aufgebaut werden, welche eine hiindische Annotation bei neuen Daten iiberfliissig
macht. Dennoch ist abzuwiégen, ob der zusitzliche Aufwand fiir die biophysikali-
sche Modellierung die erzielte Mehrleistung wert ist.

Auch wurde die Ahnlichkeit synthetischer Daten mit realen Daten mittels der
fir 3D-Daten angepassten KID-Metrik analysiert. Mit allen Methoden kdnnen
plausibel aussehende 3D-Aufnahmen von Zellkulturen generiert werden. Im Ver-
gleich zu einem naiv generierten Bild, welches mit einer vereinfachten Simulation
generiert wurde, zeigten die mit den entwickelten Methoden generierten Daten
deutlich geringere Distanzen zu den realen Vorbildern.

Bei den Experimenten zeigte sich zudem, dass die Helligkeit bzw. deren Ver-
teilung in den Trainingsdaten einen grofen Einfluss auf die Segmentierungsleis-
tung besitzt. Hier zeigen die beiden Methoden SimOptiGAN und SimOptiGAN+
Vorteile, da hier durch den hybriden Ansatz die Helligkeitsverteilung von den
generierten Daten gezielt beeinflusst werden kann. Bei SimOptiGAN+ sind zwar
durch die Nutzung des bereits trainierten Optimierungsmodells von SimOptiGAN
unsaubere Helligkeitsiibergiinge entstanden. Diese lassen sich jedoch in der Re-
gel durch ein Training des Optimierungsmodells auf den spezifischen Daten von
SimOptiGAN+ vermeiden.

Anhand der Abbildung 5.11 wird weiterhin verdeutlicht, dass die entwickelte Me-
thode SimOptiGAN fiir die Erstellung von diversen Datensétzen unterschiedlicher
Zellkulturen geeignet ist. Die Abbildung zeigt 2D-Schnitte von vier realen und
vier mit SimOptiGAN generierten Aufnahmen. Die realen Aufnahmen stammen
von verschiedenen Zellkulturen, die sich in den Zelltypen (A549, HT29, KP4
und MDA), den Morphologien und Texturen der Nuklei, den Zelldichten, den
Helligkeiten sowie den Rauschanteilen unterscheiden. Wie in der Abbildung zu
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Real SimOptiGAN

Real SimOptiGAN

Abbildung 5.11: Vergleich zwischen realen und synthetisch generierten 3D-Aufnahmen unterschied-
licher Zellkulturen (A549, HT29, KP4 und MDA), die sich durch variierende An-
ordnungen, Morphologien und Texturen der Zellen auszeichnen. Gezeigt sind 2D-
Bildausschnitte der Aufnahmen. Die synthetischen Aufnahmen wurden mithilfe der
in dieser Arbeit eingefiihrten SimOptiGAN Methode generiert.

sehen ist, ermoglicht es SImOptiGAN, diese Variationen abzubilden und dadurch
glaubwiirdige synthetische Versionen der realen Aufnahmen zu generieren.

Die hybride Methode SimOptiGAN(+) bietet weiterhin den Vorteil, dass bei der
CycleGAN-basierten Optimierung automatisch die Riicktransformation von rea-
len zu simulierten Daten gelernt wird. Das Generatormodell zur Riicktransforma-
tion kann dazu verwendet werden, die Qualitét von realen Aufnahmen zu steigern.
Abbildung 5.12 zeigt beispielhaft die Anwendung eines solchen Generators an-
hand von zwei Bildausschnitten. Es ist erkennbar, dass sowohl das Rauschen als
auch die Signalstreuung reduziert werden, wodurch Zellen im Hintergrund ver-
schwinden. Besonders in dunklen Bildbereichen mit schlechtem Signal-Rausch-
Verhiiltnis fiithrt dies zu deutlich schirferen Zellenrindern. Weitere Experimente
sind jedoch notwendig, um zu untersuchen, inwieweit sich damit eine Verbesse-
rung bei der Segmentierung erzielen ldsst. Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass im
Gegensatz zu bekannten Netzwerken zur Signalaufbereitung (z. B. CARE [198])
keine zusitzlichen Aufnahmen erstellt werden miissen, um gepaarte Daten mit
guter und schlechter Qualitét zu erhalten.
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Optimiert Real Optimiert
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Abbildung 5.12: Bild-Optimierung mittels des trainierten CycleGANs von SimOptiGAN. Der beim
CycleGAN-Training fiir die Riicktransformation benétigte Generator kann eingesetzt
werden, um die Qualitdt von Mikroskopaufnahmen zu steigern. A und C zeigen 2D-
Schnitte von realen 3D-Zellaufnahmen, wihrend B und D die optimierten Versionen
der Zellkulturaufnahmen darstellen.

Die beiden hybriden Methoden SimOptiGAN und SimOptiGAN+ sind zudem
nicht auf die Verwendung von GAN Modellen fiir die ungepaarte Bild-zu-Bild-
Transformation limitiert. Neben dem CycleGAN konnen auch andere Modelle
wie das UNIT oder diffusionsbasierte Modelle eingesetzt werden. Somit ist eine
Kompatibilitit zu zukiinftigen Methoden gegeben.

Dariiber hinaus kann die modulare SimOptiGAN-Methode, wie gezeigt, flexibel
angepasst werden, um Trainingsdaten fiir andere Forschungsbereiche, wie die
Materialentwicklung anhand von REM-Aufnahmen, zu generieren.

5.3 Synthese von Bildmodalitaten

Teile der folgenden Sektion basieren auf der im Rahmen der vorliegenden
Arbeit veroffentlichten Publikation von Bruch et al. [188].

5.3.1 Ubersicht

Das Ziel der in Abschnitt 2.3 vorgestellten Methode IMS zur Generierung weiterer
Bildmodalitéten ist es, die Limitierungen beziiglich der gleichzeitig aufnehmba-
ren Fiarbungen abzuschwichen, indem die Signale von inkompatiblen Markern
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synthetisch generiert werden. In diesem Abschnitt erfolgt zuerst ein Methoden-
vergleich, bei dem die zwei Ansidtze ResUnet und pix2pix anhand der bendtigten
Hardware, der Trainingszeit und ihrer quantitativen und visuellen Prognoseleis-
tung verglichen werden. Weiterhin wird anhand eines realen Anwendungsfalls,
der Zellzyklus-Klassifikation, die Effektivitdt der Methode aufgezeigt. Zudem
werden die beiden Ansitze anhand von neu eingefiihrten Protokollen tiberpriift.
Anschlieend werden anhand verschiedener Markerkombinationen die fiir eine
erfolgreiche Transformation benétigten Voraussetzungen und die Grenzen der
Methode aufgezeigt.

5.3.2 Methodenvergleich

Fiir die Synthese von Bildmodalititen mit IMS werden zwei Ansitze verglichen.
Zum einen wird, wie in [188] vorgestellt, ein ResUnet mit einem MSE-Loss
fiir die Signaltransformation genutzt. Die mit dem ResUnet generierten Signale
sind etwas unscharf, was potenziell durch die Verwendung eines zusétzlichen
Adbversarial Losses verbessert werden kann. Der urspriingliche Ansatz wird daher
mit der pix2pix Architektur verglichen, welche einen Adversarial Loss im Training
verwendet. Der Vergleich der beiden Methoden erfolgt anhand des Datensatzes
DS-Marker-Syn, bei dem der Nukleusmarker in den Proliferationsmarker Ki-67
transformiert wird.

Trainingszeit und Ressourcen

Zuerst erfolgt ein Vergleich der beiden Modelle anhand der Trainingszeit und des
Speicherbedarfs. Gerade wenn mehrere spezifische Transformationsmodelle zu
trainieren sind, ist die hierfiir benotigte Zeit nicht zu vernachldssigen. Durch den
zusitzlichen Adversarial Loss des pix2pix-Modells ist das parallele Training eines
zusitzlichen Diskriminator-Netzwerkes erforderlich. Bei gleichen Voraussetzun-
gen und ModellgroBen ist damit eine groere Menge an Grafikkartenspeicher und
auch eine lingere Rechenzeit erforderlich.
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Tabelle 5.2: Vergleich der zum Training und zur Anwendung benotigten Rechenzeit und Speicher-
bedarf von zwei Methoden. Die erste Methode ResUnet basiert auf einem klassischen
Ansatz, bei dem ein ResUnet fiir die Transformation verwendet wird. Bei der zweiten
Methode pix2pix wird eine GAN-basierte Trainingsstruktur verwendet, was zu einer
Erhohung der benotigten Ressourcen fiihrt.

Methode Training Anwendung GPU Speicherbedarf
ResUnet 25h 25 min 17,2GB
pix2pix 98h 34 min 16,8 GB

Um die notige Trainingszeit des ResUnets und des pix2pix-Modells fiir die Trans-
formation von Nukleus- zu Ki-67-Signalen zu vergleichen, wurde ein Laufzeit-
experiment durchgefiihrt. Die beiden Modelle wurden anhand von 20 Bildern
trainiert. Bei dem Laufzeitexperiment ¢ (vgl. Tabelle 5.2) zeigt sich, dass das
Training des ResUnet-Modells mit 25 h fast viermal schneller abgeschlossen ist
als das des pix2pix-Modells (98 ) 7.

Wie in der Methodik (Abschnitt 2.3.2) beschrieben, ist es fiir das pix2pix-Modell
nicht direkt ersichtlich, ob eine Verldngerung der Trainingsdauer zu besseren Er-
gebnissen fithrt. Im Gegensatz zu dem ResUnet konvergieren die Lossfunktionen
von Generator und Diskriminator nicht. Die Trainingsdauer wird beim pix2pix-
Modell im Voraus iiber die zu trainierenden Epochen explizit festgelegt. Fiir das
Experiment wurde die Epochenanzahl so gewihlt, dass sich keine merklichen Ver-
besserungen mehr beziiglich des L1-Losses ergeben haben. In den Auswertungen
der Qualitit der generierten Bilder wurden auch vorherige Epochen untersucht,
bei denen sich bestitigte, dass der Qualitdtszuwachs gegen Ende des Trainings
stagniert.

Alle Experimente wurden auf einem Servercomputer mit einem AMD EPYC 7252 Prozessor, 64
GB RAM und einer NVIDIA A6000 48 GB GPU durchgefiihrt.

Auf die Angaben der trainierten Epochen wird absichtlich verzichtet, da sie aufgrund unterschied-
licher Pri-Prozessierung der Trainingsdaten nicht direkt zu vergleichen sind. So werden fiir das
ResUnet die Aufnahmen bereits vor dem Training in Patches aufgeteilt, wihrend beim pix2pix-
Modell pro Epoche zufillig ein Patch pro Aufnahmen extrahiert wird. Damit unterscheiden sich
die Anzahl der Patches pro Epoche.
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Die Anwendungszeit, also die zur Transformation von neuen Aufnahmen beno-
tigte Zeit, unterscheidet sich nur geringfiigig zwischen den beiden Modellen. Fiir
die Inferenz von 9 Aufnahmen werden beim ResUnet 25 min und beim pix2pix-
Modell 34 min benétigt. Die 36 % lidngere Dauer kann durch das groBere Trans-
formationsnetzwerk des pix2pix-Modells erklirt werden.

Eine Diskussion der Ergebnisse beziiglich des benétigten Grafikspeichers findet
sich im Anhang A.6.

Qualitat der Prognosen

Abbildung 5.13 zeigt in den ersten zwei Spalten Bildausschnitte der Nukleus und
Ki-67-Signale von zwei realen Aufnahmen aus DS-Marker-Syn. In den letzten
beiden Zeilen sind die mit den beiden Ansitzen ResUnet und pix2pix generierten
synthetischen Ki-67-Signale dargestellt, welche auf Basis der realen Nukleussi-
gnale generiert wurden. Die Aufnahme in der ersten Zeile zeigt eine unbehandelte
Kokultur bestehend aus KP4- und Fibroblasten-Zellen. Hier ist die Zelldichte hoch
und es befinden sich einige Zellen in der Mitosephase (graue Pfeile), welche sich
durch die GroBe der Nuklei, der wolkenformigen Textur des Nukleussignals und
der l6chrigen Textur des Ki-67-Signals erkennen lassen. In der zweiten Zeile ist
eine mit dem Wirkstoff Doxorubicin behandelte Monokultur aus A549 Zellen
dargestellt. Hier ist die Zelldichte geringer und es befinden sich die meisten Zellen
in der Interphase (graue Pfeile). In dieser Phase lassen sich die Zellen anhand
der Nukleussignale kaum noch von Zellen unterscheiden, die sich aufierhalb der
Zellteilung befinden (GO-Phase). Die Zellen weisen in der Interphase lediglich
punktformige Ki-67-Signale auf, welche innerhalb der Nuklei verteilt sind. Zellen
auBerhalb der Zellteilung zeigen keine Ki-67-Signale.

Unabhingig von der Ubereinstimmung mit den realen Ki-67-Signalen weisen
die mit pix2pix generierten Signale eine hohere Schirfe auf als die mit dem
ResUnet generierten. Es kann also argumentiert werden, dass der beim pix2pix
verwendete Adversarial Loss zu einer erhthten Schirfe der generierten Bilder
fiihrt. Abgesehen von der Unschirfe besitzen aber auch die mit dem ResUnet
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Abbildung 5.13: Bildausschnitte zweier 3D-Aufnahmen von Nukleus und dazugehorigen Ki-
67-Signalen und den auf Basis der realen Nukleussignale generierten Ki-67-
Pridiktionen. Bei der Aufnahme der ersten Reihe handelt es sich um eine unbe-
handelte Kokultur bestehend aus KP4- und Fibroblasten-Zellen. Die Aufnahme in
der zweiten Reihe zeigt eine Monokultur bestehend aus A549-Zellen, welche mit
dem Wirkstoff Doxorubicin behandelt wurden. Mit Pfeilen markierte Stellen werden
im Text diskutiert.

generierten Signale eine strukturierte Textur, welche den realen Daten dhnelt. So
sind beispielsweise die netzformigen Texturen von Zellen in der Mitosephase oder
die punktférmigen Signale von Zellen in der Interphase erkennbar (blaue Pfeile).

Beziiglich der Ubereinstimmung der generierten Signale mit der realen Ground-
Truth zeigt sich, dass bei beiden Ansitzen die Ki-67-Signale der Zellen in der
Mitosephase gut repliziert werden. Diese Zellen sind aufgrund ihrer Grof3e und der
wolkenformigen Textur der Nuklei auch fiir den menschlichen Betrachter leicht
zu erkennen. Die Nuklei in der Interphase unterscheiden sich nur geringfiigig
von den Nuklei auBerhalb des Teilungsstadiums, was die korrekte Vorhersage der
Ki-67-Signalintensitét fiir die Modelle schwierig macht. Hier zeigen sich daher
vermehrt falsch-negative Zellen (orangefarbene Pfeile). Daneben werden auch
Zellen von den Modellen falsch-positiv prognostiziert (lila Pfeile). Das ResUnet
scheint insgesamt zu wenige Signale zu generieren, wihrend das pix2pix-Modell
tendenziell zu viele Signale erzeugt.
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Abbildung 5.14: Pearson-Korrelation zwischen den Intensitdten des realen Ki-67-Signals und des
synthetischen Ki-67-Signals. Die Korrelation wird zwischen allen Voxel-Intensitéiten
(Mittlerer Pearson), allen Vordergrund Voxel-Intensitéten (Mittlerer Pearson Vorder-
grund) und allen Nukleus-Intensitéiten (Mittlerer Pearson Objekt) bestimmt (siehe
Abschnitt 2.3.3). Die Vordergrundbereiche und die Objektinstanzen werden dabei
iiber eine vorherige Segmentierung bestimmt. Verglichen werden die Ergebnisse
des ResUnet mit denen des pix2pix basierten Ansatzes. Die Fehlerbalken geben die
Standardabweichung beziiglich neun Aufnahmen an.

Die Abbildung 5.14 zeigt den Vergleich der beiden Ansitze beziiglich der Pearson-
Korrelation von verschiedenen Regionen, welche in Abschnitt 2.3.3 eingefiihrt
wurden. Die Korrelationen werden zwischen den Intensititen von realen und
synthetischen Ki-67-Signalen berechnet. Bei einem direkten Vergleich, bei dem
die Intensitéten aller Voxel betrachtet werden, ergibt sich ein leicht besseres Er-
gebnis fiir den ResUnet Ansatz (ResUnet: » = 0, 754, pix2pix: » = 0, 734).
Gerade bei Ki-67-Signalen zeigt der Grofteil der Voxel niedrige Intensititen, da
sich die Signale meist nicht iiber den gesamten Nukleus erstrecken und generell
viele Hintergrundbereiche in den Aufnahmen vorhanden sind. Die dunklen Hin-
tergrundbereiche besitzen damit ein groes Gewicht und sind zudem auch noch
leicht fiir die Modelle zu erlernen. Ein Modell, welches eine Tendenz zu falsch-
negativen Fehlern besitzt, wird bei dieser Bewertung begiinstigt. Die interessanten
Bereiche des Ki-67-Signals befinden sich hingegen innerhalb der Nuklei.
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Daher wird die Korrelation der Intensitéten zusétzlich fiir Voxel im Vordergrund
und weiterhin auch fiir die mittlere Intensitéit einzelner Objekte angegeben. Der
Vordergrund und die Objekt-Instanzen beruhen auf einer Segmentierung der Nu-
klei. Das dazu verwendete Segmentierungsmodell wurde mit synthetischen Nu-
kleidaten trainiert. Bei der Betrachtung der beiden spezifischeren Korrelationen
zeigt sich, dass der pix2pix Ansatz gegeniiber dem ResUnet in beiden Maf3en
leicht bessere Ergebnisse erzielt. Die Werte fiir die vordergrundbasierte Korre-
lation liegen bei r = 0,663 (ResUnet) und r» = 0,678 (pix2pix) und bei der
objektbasierten Korrelation erreichen die Modelle Werte von » = 0, 753 (Res-
Unet) und r» = 0, 812 (pix2pix). Dass die Giite der Modelle bei ausschlieBlicher
Betrachtung der Vordergrundregionen abnimmt, ist zu erwarten, da die leicht zu
prognostizierenden Hintergrundsignale wegfallen. Die wieder steigende Giite der
Modelle bei dem objektbasierten Vergleich ist weniger offensichtlich. Da hier
nicht mehr die Intensititen einzelner Voxel, sondern die mittleren Intensitdten
ganzer Nuklei verglichen werden, verliert die Position der Signale an Bedeutung.
Es ist so etwa nicht mehr relevant, wo die punktformigen Signale innerhalb des
Nukleus platziert werden, oder ob die Textur mit der des realen Signals iiberein-
stimmt. Je nach spdterem Anwendungsfall ist entweder das vordergrundbezogene
MaB relevanter, z. B. bei einer anschlieBenden Klassifikation mit neuronalen Net-
zen, bei der die Textur eine Rolle spielt, oder das objektbezogene Mal relevanter,
z. B. bei einer Auswertung der mittleren Helligkeit der Nuklei.

Auch wenn der pix2pix Ansatz hinsichtlich der Korrelation der relevanten Berei-
che etwas bessere Ergebnisse erzielt, zeigt die Standardabweichung eine erhebli-
che Variation zwischen den einzelnen Aufnahmen. Daher sind keine signifikanten
Unterschiede feststellbar. Ein Grund fiir die hohen Varianzen in den Ergebnissen
kann auf die hohe Diversitit des verwendeten Datensatzes zuriickgefiihrt wer-
den. Wie in den Bildausschnitten in Abbildung 5.13 dargestellt, unterscheiden
sich die Aufnahmen des Trainings- und Testdatensatzes von DS-Marker-Syn in
mehreren Aspekten. Die Datensitze enthalten Aufnahmen verschiedener Zellty-
pen (KP4, A549 und Fibroblasten) in Mono- und Kokulturen, die sich merklich
in der Morphologie der Nuklei unterscheiden. Zudem variiert die Effektivitit
der Gewebekldrung zwischen den unterschiedlichen Zelltypen, was sich bei den
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A549 Zellkulturen in einem starken Helligkeits- und Qualititsabfall in tieferen
Schichten der Aufnahmen bemerkbar macht. Die Lichtdurchdringung der Proben
ist weiterhin von der Frequenz des Lichts abhidngig. So gibt es Bereiche, in de-
nen das Ki-67-Signal nicht mehr erkennbar ist, wihrend die Nukleussignale noch
sichtbar sind. Weiterhin wurden die Proben teilweise mit Wirkstoffen (Doxorubi-
cin und Paclitaxel) behandelt, was die Form und Gro8e der Kulturen, aber auch
die Morphologie und Textur der Nuklei beeinflussen kann. Es ist daher anzuneh-
men, dass ein spezifischerer Datensatz, welcher nur einen einzigen Zelltyp bzw.
eine einzelne Kombination von Zelltypen umfasst, die Priadiktionsgiite verbessern
kann.

Aufgrund der geringen Unterschiede in den Ergebnissen zwischen ResUnet und
pix2pix werden in den folgenden Experimenten zur Steigerung der Ubersicht
ausschlielich die Resultate des pix2pix-Modells présentiert.

5.3.3 Zellzyklus-Klassifikation mit synthetischem
Marker

Ein Anwendungsbeispiel fiir die Nutzung der synthetisch generierten Marker stellt
die Bestimmung des Zellzyklusstadiums von einzelnen Zellen dar. Ki-67, ein Mar-
ker fiir die Zellproliferation, ist hierbei ein wichtiger Indikator fiir die Bestimmung
der einzelnen Zyklus-Stadien. Anhand einer neu entwickelten Methode fiir die
Klassifikation von Zyklus-Stadien von einzelnen Zellen in 3D-Aufnahmen wird
untersucht, wie gut der Marker Ki-67 durch seine synthetische Version ersetzt
werden kann. Die dazu genutzte Klassifikationsmethode wird in Abschnitt 2.3.4
eingefiihrt.

Fiir die Beantwortung dieser Frage wird der in dieser Arbeit eingefiihrte Datensatz
DS-Klassifikation genutzt, welcher in drei Teile gegliedert ist. Der erste Teilda-
tensatz (DS-Klassifikation-Real) dient als Benchmark, da hier dem Modell das
reale Ki-67-Signal fiir die Klassifikation zur Verfiigung steht. Fiir den zweiten
Teildatensatz (DS-Klassifikation-Syn) wird das reale Ki-67-Signal durch ein syn-
thetisch generiertes Ki-67-Signal ersetzt. So kann gepriift werden, wie gut sich
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Klasse 5

Klasse 1 Klasse 2 Klasse 3 Klasse 4

| . - - '
| '
Abbildung 5.15: Beispielhafte Bildausschnitte der Datensdtze DS-Klassifikation-Real und DS-
Klassifikation-Syn. A zeigt Bildausschnitte des Datensatzes DS-Klassifikation-Real
bei dem reale Ki-67-Signale zur Verfiigung stehen. B zeigt Bildausschnitte des Da-
tensatzes DS-Klassifikation-Syn, bei dem das Ki-67-Signal mit dem pix2pix-Modell

synthetisiert wurde. Der Nukleusmarker Draq5 ist in Rot, der Proliferationsmarker
Ki-67 in Griin und die Nukleus-Segmentierungsmaske in Blau dargestellt.

das synthetische Signal fiir die Klassifikation eignet. Bei dem dritten Teildaten-
satz (DS-Klassifikation- Ohne) wird dem Modell kein Ki-67-Signal zur Verfiigung
gestellt. Hierbei wird eine untere Grenze etabliert und so gepriift, ob mithilfe des
synthetischen Ki-67-Signals iiberhaupt eine Verbesserung erzielt werden kann.

Abbildung 5.15 zeigt einen Vergleich des Datensatzes mit realem Ki-67-Signal (a)
und Datensitzen mit synthetischem Ki-67-Signal (b), welches mit dem pix2pix
(c) generiert wurde. Hier zeigt sich, dass die synthetischen Ki-67-Signale der
einzelnen Klassen insgesamt gut vorhergesagt werden. Schwierigkeiten treten bei
der Klasse zwei auf, bei der das Ki-67-Signal sehr lokal ausgeprigt ist. In diesem
Fall lassen sich groflere Abweichungen in der Position und Menge zwischen realen
und synthetischen Markersignalen feststellen.

Als Bewertungskriterien werden die Genauigkeit, die eingefiihrte Klassendistanz
(siehe Abschnitt 2.3.4) und der F1-Score verwendet. Die Genauigkeit wird ange-
geben, da das Maf einfach zu interpretieren ist. Zudem wird die Klassendistanz
verwendet, da Klassengrenzen bei der Zellzyklus-Klassifikation aufgrund des
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kontinuierlichen Prozesses oft nicht eindeutig sind. Die Klassendistanz ermog-
licht einen faireren Vergleich, da sie im Gegensatz zur Genauigkeit die Stérke des
Fehlers beriicksichtigt: Falsche Zuweisungen in Nachbarklassen werden weniger
stark gewichtet als Zuweisungen in weiter entfernten Klassen. Der F1-Score wird
als erginzendes Maf3 angegeben, da die Anzahl der Zellen pro Klasse ungleich
verteilt ist. Das Maf} beruht auf dem harmonischen Mittel von Genauigkeit und
Sensitivitit, was besonders bei unbalancierten Datensidtzen wichtig ist, um eine
tibermédfige Bevorzugung von hiufig auftretenden Klassen zu vermeiden. Bei der
verwendeten Version des F1-Scores wird zudem die Klassenimbalance durch eine
Gewichtung der Klassenergebnisse basierend auf der Anzahl der darin enthaltenen
Zellen beriicksichtigt.

Die erzielten Klassifikationsgiiten zeigen, dass die Verwendung eines syntheti-
schen Ki-67-Signals zur Bestimmung der Zellzyklus-Klassen einen signifikanten
Vorteil gegeniiber der Verwendung eines Datensatzes ohne Ki-67-Signale bietet
(siehe Abbildung 5.16). Im Schnitt iiber fiinf Trainingswiederholungen kann durch
die Verwendung des synthetischen Signals beziiglich der Genauigkeit, der einge-
fiihrten Klassendistanz (siche Abschnitt2.3.4) und des F1-Scores eine signifikante
Verbesserung von 7, 8%; 5, 4% bzw. 7, 8% erzielt werden. Verglichen mit der Ge-
nauigkeit zeigt sich, dass die Klassifikationsmodelle beziiglich der Klassendistanz
alle besser abschneiden. Anhand der Konfusionsmatrizen (vgl. Abbildung 5.17)
ist ersichtlich, dass die meisten falsch klassifizierten Zellen in der Tat der Nach-
barklasse zugewiesen wurden. Da sich die Ergebnisse der Modelle im Hinblick
auf den F1-Score mit denen der Genauigkeit decken, ldsst sich schlielen, dass
die Modelle nicht stark von der Klassenimbalance beeinflusst werden. Eine Mal-
nahme dafiir war wihrend des Trainings, die weniger vertretenen Klassen durch
zufilliges Duplizieren der Proben auszugleichen.

Die Klassifikationsergebnisse auf Basis der synthetischen Ki-67-Signale sind si-
gnifikant besser als die, bei denen kein Ki-67-Signal zur Verfiigung steht. Im
Durchschnitt fithrt die Verwendung der synthetischen Markervariante zu einer
Verbesserung der Modellgiite um 7% im Vergleich zum Modell ohne Ki-67-
Signale.
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Genauigkeit

pix2pix | «
Ohne Ki-67 %
Reales Ki-67 Js

Klassendistanz

pix2pix | «
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Bewertungsergebnisse

Abbildung 5.16: Vergleich der Giite der Klassifikationsmodelle. Als Malie dienen die Genauigkeit,
die Klassendistanz (vgl. Abschnitt 2.3.4) und der F1-Score. Die Datensitze unter-
scheiden sich anhand des verwendeten Ki-67-Signals. Bei Reales Ki-67 und Ohne
Ki-67 steht das reale bzw. kein Ki-67-Signal zur Verfiigung. Bei pix2pix wurde
das Ki-67-Signal mit dem pix2pix-Modell generiert. Die Fehlerbalken geben die
Standardabweichung beziiglich fiinf Trainingswiederholungen des Klassifikations-
modells an.
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Abbildung 5.17: Konfusionsmatrizen der Klassifikationsmodelle. Die Datensitze unterscheiden sich
anhand des verwendeten Ki-67-Signals. Bei Reales Ki-67 und Ohne Ki-67 steht das
reale bzw. kein Ki-67-Signal zur Verfiigung. Bei pix2pix wurde das Ki-67-Signal mit
dem pix2pix-Modell generiert. Die Ergebnisse der fiinf Trainingswiederholungen
wurden aufsummiert.

Weiterhin kann wahrscheinlich auch hier durch einen spezialisierteren Datensatz
fiir das Training der Transformationsmethoden eine Verbesserung beziiglich der
Klassifikationsgiite erzielt werden. Der fiir die Untersuchung verwendete Daten-
satz umfasst Zellkulturen, welche aus zwei Zelltypen bestehen. Ein spezifischerer
Datensatz mit nur einem Zelltyp kann die Transformationsaufgabe erleichtern und
damit auch die Klassifikation mit synthetischen Markern verbessern.
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Fiir die statistische Auswertung der Ergebnisse wurde der einseitige t-Test fiir zwei
unabhiingige Stichproben verwendet .

5.3.4 Bleed-Through-Test

Wie in Abschnitt 1.2.2 beschrieben, weisen fluoreszierende Stoffe sowohl ein
Absorptions- als auch ein Emissionsspektrum auf. Fluoreszierende Stoffe konnen
somit auch durch Frequenzen auBlerhalb der optimalen Anregungsfrequenz ange-
regt werden, wobei ihre Antwort mit dem Emissionsspektrum des eigentlichen
Zielmarkers iiberlappen kann. Es ist daher nicht auszuschlieBen, dass Signale
von anderen Markern in den Zielkanal durchscheinen. Sind nun durchscheinende
Signale des Zielmarkers in dem Kanal des Basismarkers vorhanden, konnen Trans-
formationsmodelle ihre Prognose filschlicherweise auf diese Signale stiitzen. In
den Trainingsphasen der genutzten Transformationsmodelle werden Aufnahmen
verwendet, bei denen Basis- und Zielmarker geférbt sind. Im Falle von durchschei-
nenden Signalen ist dann wéihrend der Anwendung ein deutlicher Riickgang in der
Prognosegiite zu erwarten, da solche Signale aufgrund der fehlenden Zielfirbung
nicht mehr vorhanden sind.

Um zu priifen, ob sich die Transformationsmodelle bei der Prognose auf even-
tuell vorhandene durchscheinende Signale stiitzen, wird ein Bleed-Through-Test
anhand einer zweistufigen Farbung durchgefiihrt. Eine ausfiihrliche Beschreibung
der Methodik findet sich in Abschnitt 2.3.3.

Die Qualitédt der Registrierung der Testaufnahme nimmt einen entscheidenden
Einfluss auf die Ergebnisse der beschriebenen Auswertung. Daher erfolgt zuerst
eine Evaluierung der Registrierungsqualitéit anhand der Korrelation zwischen den

Zuvor wurde untersucht, ob die Ergebnisse normalverteilt sind. Die Priifung hierfiir wurde mit
dem Shapiro-Wilk-Test mit einem Signifikanzniveau von 0, 05 durchgefiihrt. Bei allen Untersu-
chungen kann die Nullhypothese, dass die Daten normalverteilt sind, nicht verworfen werden.
Zusitzlich wurde anhand des Levene-Tests gepriift, ob die Ergebnisse Varianzgleichheit aufwei-
sen. Auch hier konnte bei allen Paaren die Nullhypothese nicht verworfen werden, weshalb von
einer Varianzhomogenitit ausgegangen wird.
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realen Nukleussignalen aus der Basis- und Testaufnahme. Idealerweise verblei-
ben nur geringe Verschiebungen, woraus sich eine hohe Korrelation ergibt. Die
Signale weisen beziiglich der Voxel im Vordergrund mit einem Wert von 0,475
nur eine schwache Korrelation auf. Ursachen hierfiir konnen einerseits in verblei-
benden Zellverschiebungen nach der elastischen Registrierung und andererseits
in unterschiedlichen Helligkeitsverteilungen zwischen Basis- und Testaufnahme
liegen. Die Ubereinstimmung der Zellkernpositionen ist, visuell bewertet, auf ho-
hem Niveau (vgl. Abbildung 5.18a und e). Groeren Einfluss nehmen daher die
unterschiedlichen Helligkeitsverteilungen. In der Testaufnahme sind die Zellker-
ne, insbesondere in den Randbereichen, deutlich heller als in der Basisaufnahme.
Durch technische und biologische Limitierungen ist eine perfekt identische Hellig-
keitsverteilung der beiden Aufnahmen unmaoglich zu gewihrleisten °. Die niedrige
Korrelation zwischen den beiden Nukleussignalen verdeutlicht, dass eine perfekte
Korrelation zwischen den auf Grundlage der Basisaufnahme synthetisch generier-
ten und den realen Ki-67-Signalen aus der Testaufnahme kaum zu erreichen ist.

Die Ergebnisse der beiden Auswertungen Basis- und Testprddiktion sind in Abbil-
dung 5.19 dargestellt. Zur Vereinfachung werden nur die Ergebnisse der objektba-
sierten Korrelation gezeigt. Die anderen Korrelationen (beziiglich aller Voxel und
der Vordergrund-Voxel) und die Ergebnisse des ResUnets finden sich im Anhang
(Abbildung A.6). Horizontale Balken geben die Korrelation der Auswertung Ba-
sisprddiktion an und vertikale Striche die der zweiten Auswertung Testpradiktion.
Zusitzlich ist das Verhiltnis der Korrelationen zwischen der Basis- und Testpri-
diktion (p,., siche Abschnitt 2.3.3) angegeben. Werte kleiner eins bedeuten, dass
in der Testpridiktion bessere Ergebnisse als in der Basispridiktion erzielt werden.
Das verwendete pix2pix-Modell ist dabei identisch zu dem der vorherigen Aus-
wertung (vgl. Abbildung 5.14). Da die Trainingsdaten des pix2pix-Modells sich

Zum einen kann die Effektivitdt des Clearings durch die zweite Farbung beeinflusst werden.
Zudem fiihrt die erste Aufnahme zu einem sogenannten Photobleaching, was die allgemeine
Fluoreszenz des Markers verringert. Weiterhin kann sich der Sphiroid wihrend der zweiten
Férbung leicht im Medium verschieben. Dies kann aufgrund der vom Nutzer eingestellten z-
Kompensation, welche die abnehmende Helligkeit durch eine hohere Laserleistung kompensiert,
zu einer unterschiedlichen Laserstirke und damit Intensitt fithren.
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B Real Ki-67 C Synthetisch Ki-67 pix2pix
Basisaufnahme Basisaufnahme
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E Real Ki-67 F Synthetisch Ki-67 pix2pix
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Abbildung 5.18: Reprisentative Bildausschnitte der zweistufigen 3D-Aufnahme. Die erste bzw. zwei-
te Reihe zeigt reale und synthetische Bildausschnitte der Basis- bzw. Testaufnahme.
Bei der Basisaufnahme wurde nur der Nukleusmarker gefirbt (A). Der Kanal fiir die
Ki-67-Farbung (B) ist daher schwarz. Bei der Testaufnahme wurde zusétzlich zum
Nukleusmarker (D) der Ki-67-Marker (E) gefdrbt. C zeigt die mit dem pix2pix-
Modell generierten synthetischen Ki-67-Signale, welche auf Basis von A erstellt
wurden. Zusitzlich ist in F die auf Basis von D generierte synthetische Ki-67-
Aufnahme dargestellt. Anhand einer Registrierung auf Grundlage der Nukleussi-
gnale wurde die Testaufnahme an die Basisaufnahme angeglichen. Alle synthetisch
generierten Bilder wurden auf Basis der unregistrierten Aufnahmen erstellt und
anschliefend registriert.

teilweise von der zweistufigen Aufnahme unterscheiden, wurde das Modell fiir
eine Einschitzung iiber die erzielbare Leistung zudem ausschlieBlich auf der Test-
aufnahme trainiert. Das so trainierte Modell ist mit einem Stern gekennzeichnet '°.
Zugehorige reprasentative Bildausschnitte der realen und synthetisch generierten

Ki-67-Signale sind in Abbildung 5.18 gezeigt.

10" Die Auswertung des auf der Testaufnahme trainierten Modells (mit Stern gekennzeichnet) be-
ziiglich der Testpriadiktion ist nicht aussagekriftig, da hier die Trainingsdaten den Testdaten
entsprechen. Ein Modell mit geniigend Parametern kann die Trainingsdaten theoretisch auswen-
dig lernen, was zu unrealistisch guten Ergebnissen fiihrt. Das mit Stern gekennzeichnete Modell
erzielt daher bei der Testpridiktion durchweg bessere Ergebnisse als bei der Basispridiktion. Bei
der Basispridiktion ist die Ahnlichkeit zwischen Trainings- und Testdaten nur gering, da hier die
Nuklei zwischen den beiden Aufnahmen elastisch verschoben sind. Weiterhin unterscheiden sich
die Aufnahmen, wie zuvor aufgezeigt, in ihrer Helligkeitsverteilung.
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Zuerst findet eine Betrachtung der Ergebnisse der Basisprddiktion ohne das mit
Stern markierte Modell statt. Bei Betrachtung der Objektintensitéten erreicht das
pix2pix-Modell eine Korrelation von 0, 590. Um zu untersuchen, ob das Fehlen der
Ki-67-Farbung bei der Basispradiktion die Modellgiite negativ beeinflusst, wurde
in Abschnitt 2.3.3 das MaB p,. eingefiihrt. Das Maf3 beschreibt das Verhiltnis der
Korrelationen zwischen Basis- und Testpridiktion. Fiir das pix2pix-Modell betragt
das Verhiltnis p,, = 0,97 und liegt damit oberhalb des festgelegten Grenzwerts
von 0, 9 (vgl. Abschnitt 2.3.3). Dies zeigt, dass sich das Modell bei der Priadiktion
nicht auf durchscheinende Signale stiitzt.

Interessant ist zudem, dass sich trotz der unterschiedlichen Nuklei-Intensititen
zwischen Basis- und Testaufnahme, die Korrelationen der Basis- und Testpradik-
tion kaum unterscheiden. Das ist ein starkes Indiz dafiir, dass die Prognose des
Zielmarkers Ki-67 unabhéngig von der Nukleus-Intensitit erfolgt.

Beim Vergleich der Korrelation der Basispradiktion mit den Ergebnissen aus
den vorherigen Untersuchungen auf dem Datensatz DS-Marker-Syn (sieche Ab-
schnitt 5.3.2) zeigt sich, dass die Korrelation um 27,4% abnimmt. Dies kann

A B

—— Basispradiktion

pix2pix _/l\/ Testprédiktion 1
pix2pix*

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.8 09 1.0 11 1.2
Pearson-Korrelationskoeffizient Verhaltnis p,.

Abbildung 5.19: A Pearson-Korrelation zwischen den Intensititen des realen registrierten Ki-67-
Signals aus der Testaufnahme und denen des aus den Nukleussignalen der Basis-
aufnahme generierten synthetischen Ki-67-Signalen (Basisprddiktion). Angegeben
ist die Korrelation zwischen allen mittleren Nukleus-Intensitéten (Mittlerer Pearson
Objekt) bestimmt. Die Auswertung der anderen Bereiche (zwischen allen Voxel-
Intensitdten und allen Vordergrund-Voxel-Intensititen) und des ResUnet-Modells
findet sich im Anhang (Abbildung A.6). Die vertikalen Striche zeigen als Vergleich
die Korrelation der aus den Nukleussignalen der Testaufnahme generierten Ki-67-
Signale (Testpridiktion). Die fiir die Auswertung benétigte Nukleusannotation wird
durch eine vorherige Segmentierung ermittelt. Das mit Sternen markierte Modell
ist speziell auf der Testaufnahme trainiert worden. B Verhiltnis der Korrelationen
zwischen den generierten Ki-67-Signalen aus Basis- bzw. Testpridiktion (p,-, sieche
Abschnitt 2.3.3). Da bei dem mit einem Stern markierten Modell Trainings- und
Testdaten identisch sind, wird auf die Angabe der Testpradiktionsergebnisse und der
daraus abgeleiteten Verhiltnisse verzichtet '0.
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auf zwei Hauptursachen zuriickgefiihrt werden: Zum einen wirken sich die nach
der elastischen Registrierung verbleibenden Verschiebungen zwischen Basis- und
Testaufnahme negativ auf die Ergebnisse aus. Zum anderen wurde die Probe der
zweistufigen Aufnahme erst deutlich spéter erstellt und aufgenommen als die fiir
das Modelltraining genutzten Daten (DS-Marker-Syn), wodurch sich die Signale
bei visueller Betrachtung unterscheiden. Die Griinde hierfiir kdnnen vielseitig
sein und sind nicht zwingend vom Nutzer verursacht. Beispielsweise kdnnen ver-
schiedene Batches oder Lagerzeiten der Marker und Zellen zu Verdnderungen in
den Signalen (z. B. Textur) oder in der Morphologie fiihren.

Um auch eine Einschitzung der erreichbaren Giite bei optimalen Trainingsda-
ten zu erhalten, wurde das pix2pix-Modell zusitzlich auf der Testaufnahme der
zweistufigen Firbung trainiert. In der Abbildung 5.19 ist das Modell mit einem
Stern gekennzeichnet. Durch das Training auf diesen Daten konnen die erzielten
Ergebnisse merklich gesteigert werden. Beziiglich der Korrelation zwischen den
mittleren Objektintensitéiten ergibt sich eine Verbesserung von 49, 2%. Durch den
Vergleich mit dem erneut trainierten Modell kann gezeigt werden, dass vor al-
lem bei der Ki-67-Markertransformation die Ahnlichkeit zwischen Trainings- und
Anwendungsdaten wichtig ist. Fiir optimale Ergebnisse sind die Zellkulturen zur
Generierung der Trainingsdaten gleichzeitig mit den Zellkulturen fiir die spétere
Anwendung zu kultivieren.

Zusammenfassend kann durch die Untersuchungen anhand der zweistufigen Fir-
bung gezeigt werden, dass das Modell sich nicht auf durchscheinende Signale
stiitzen und damit auch in einer spiteren Anwendungsphase funktioniert, bei der
keine Farbung des Zielmarkers vorhanden ist.

5.3.5 Machbarkeitsanalyse fir weitere Marker
Um notwendige Bedingungen fiir eine erfolgreiche Markertransformation zu iden-

tifizieren, werden in Abschnitt 2.3.5 drei zu untersuchende Fragestellungen formu-
liert. Zur experimentellen Beantwortung dieser Fragen werden in dem genannten
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Abschnitt auch geeignete Kombinationen aus Basis- und Zielmarker bestimmt.
Im Folgenden werden die Ergebnisse der Experimente vorgestellt und diskutiert.

Fiir die erste Fragestellung wird die Transformation von Ki-67-Signalen zu Nu-
kleussignalen untersucht. Anhand der Zellen, welche kein Ki-67-Signal zeigen,
kann gepriift werden, ob deren Nukleussignale aus den umliegenden Signalen ab-
geleitet werden konnen. Im Zuge der zweiten Fragestellung wird die Markerkom-
bination Nukleus- und Membranmarker untersucht. Die Kombination ermoglicht
es zu priifen, ob die Positionen der Signale des Zielmarkers mit denen des Basis-
markers iiberlappen miissen. Die Transformation des Nukleusmarker zu Caspase-3
wird herangezogen, um die dritte Fragestellung zu beantworten. Hier wird gepriift,
ob die Verdnderungen des Basismarkers spezifisch fiir den Zielmarker sein miis-
sen.

Mittlerer Pearson
Ki-67 - Nuklei
Nuklei » Caspase-3
Membran — Nuklei
Nuklei = Membran

Mittlerer Pearson Vordergrund
Ki-67 - Nuklei
Nuklei = Caspase-3
Membran — Nuklei
Nuklei = Membran

Mittlerer Pearson Objekt
Ki-67 = Nuklei
Nuklei = Caspase-3
Membran — Nuklei
Nuklei » Membran !

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Pearson-Korrelationskoeffizient

Abbildung 5.20: Pearson-Korrelation zwischen den Intensitéten der realen Signale des Zielmarkers
und denen anhand des Basismarkers generierten synthetischen Signalen. Die Korre-
lation wird zwischen allen Voxel-Intensititen (Mittlerer Pearson), allen Vordergrund
Voxel-Intensitédten (Mittlerer Pearson Vordergrund) und allen Nukleus-Intensititen
(Mittlerer Pearson Objekt) bestimmt. Die Vordergrundbereiche und die Objektin-
stanzen werden dabei iiber eine vorherige Segmentierung bestimmt. Verglichen
werden die Ergebnisse der Transformationen!! verschiedener Markerkombinatio-
nen. Soweit vorhanden, geben die Fehlerbalken die Standardabweichung beziiglich
mehrerer Bilder dar.
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Abbildung 5.20 zeigt die Ergebnisse der Untersuchung beziiglich der Vorher-
sage unterschiedlicher Marker. !! Bei der inversen Transformation des Ki-67-
Signals, zeigt sich, verglichen mit der vorherigen untersuchten Richtung, eine
leicht schlechtere Leistung. Mit Korrelationen von 0, 596, 0,42 bzw. 0,494 fiir
alle Voxel, Vordergrund-Voxel und Objekten sind die Korrelationen im Schnitt um
0.226 geringer als fiir die zuvor untersuchte Richtung (vgl. Abbildung 5.20 und
Abbildung 5.14). Ein Hauptgrund fiir die Abnahme wird die deutlich schwierigere
Aufgabe der Transformation darstellen. Wie beschrieben weisen Zellkerne auf3er-
halb des Zellzyklusstadiums keine Ki-67-Signale auf (vgl. Abbildung 5.21a). In
diesem Fall versagt die Prognose der Zellkerne fast vollstindig, wobei nur un-
eindeutige Signale ohne Abgrenzung einzelner Kerne erzeugt werden. Interessan-
terweise ist das Netzwerk in der Lage, anhand der umliegenden Ki-67-positiven
Zellkerne abzuleiten, dass sich zwischen diesen keine Liicke befindet, sondern ein
weiterer Zellkern. Da nur ein kleiner Teil der Zellkerne in der Mitte der Zellkultur
keine Ki-67-Signale aufweist, sind die Korrelationen vergleichsweise hoch.

Die Generierung des Apoptosemarkers Caspase-3 auf Basis des Nukleussignals
stellt eine Herausforderung dar. Hier liegen mit Werten von 0, 278, 0, 168 bzw.
0,264 eher geringe Korrelationen zwischen dem realen und dem synthetisch ge-
nerierten Caspase-3-Signal vor (vgl. Abbildung 5.20). Eine Schwierigkeit bei
diesen Daten besteht darin, dass nur wenige Caspase-3 positive Zellen in den
Daten vorhanden sind. Ein GroBteil der Bildinhalte des Zielmarkers ist somit
schwarz, woraus sich eine starke Imbalance zwischen Vorder- und Hintergrund
ergibt. Weiterhin stellt die mit Caspase-3 markierte Apoptose nur eine von vielen
moglichen Zelltodvarianten dar. Das macht es fast unmoglich, allein anhand von
fragmentierten Zellkernen auf die genaue Art des Zelltodes und damit auf das
Vorhandensein von Caspase-3-Signalen zu schlieen. So wird in Abbildung 5.21¢
und h ein fragmentiert wirkender Zellkern als Caspase-3-Positiv prognostiziert,
obwohl in Wirklichkeit kein Signal vorhanden ist. Weiterhin erschwert die Frag-
mentierung der Zellkerne die positionell korrekte Prognose der Signale, wie es in

11 Die Untersuchungen zu den Transformationen ,,Ki-67 — Nuklei* und ,,Nuklei — Caspase-3*

wurden im Rahmen der in dieser Arbeit entstandenen Verdffentlichung [188] durchgefiihrt und
nutzen daher das ResUnet statt des pix2pix-Modells zur Transformation.
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@ Nuklei BKi-67 @ Nuklei @ Caspase-3 @ Nuklei @ Caspase-3 B Nuklei B Membran B Nuklei @ Membran

©

Real

Synthetisch

Abbildung 5.21: A-E Reprisentative Bildausschnitte von realen 3D-Aufnahmen, welche mit Basis
und Zielmarker gefirbt sind. F-J Zugehorige Bildausschnitte synthetisch generierter
3D-Aufnahmen des Zielmarkers, welche anhand des Basismarkers prognostiziert
wurden. A,F Ki-67 als Basismarker und Nuklei als Zielmarker. B,G bzw. C,H Nuklei
als Basismarker und Caspase-3 als Zielmarker. D,I Membran als Basismarker und
Nuklei als Zielmarker. E,J Nuklei als Basismarker und Membran als Zielmarker.
Markierte Bereiche werden im Text diskutiert.

Abbildung 5.21b und g zu sehen ist. Hier wurde zwar korrekterweise Caspase-3-
Signal vorhergesagt, allerdings stimmt die Lokalisierung nur teilweise iiberein. Fiir
das Beispiel der Prognose des Caspase-3-Signals lésst sich keine direkte Bezie-
hung zwischen Zellkernmorphologie und Textur zu dem resultierenden Caspase-
3-Signal herstellen. Entsprechend funktioniert auch die Prognose des Markers auf
Basis des Nukleusmarkers nur eingeschrénkt.

Die Prognose von Nukleussignalen auf Basis von Membransignalen erzielt die
hochste Korrelation der in dieser Arbeit analysierten Datensitze (vgl. Abbil-
dung 5.20). Die Korrelation bei Betrachtung aller Voxel liegt bei 0, 915. Die auf
den Vordergrund bzw. auf die Objekte bezogene Korrelation liegt bei 0, 688 bzw.
0,871. Wie schon bei der Pridiktion der Ki-67-Signale nimmt die Korrelation
bei der ausschlieBlichen Betrachtung der Vordergrundregionen ab, da die einfach
vorherzusagenden Hintergrundregionen entfallen. Der Anstieg der Korrelation auf
Objektebene ldsst sich wiederum durch die Vereinfachung der Aufgabe erkliren.
Wihrend die realen Nukleussignale einen grofen Rauschanteil aufweisen, zeigen
die prognostizierten Bilder kaum Rauschen und die Zellkerne keine Textur (vgl.
Abbildung 5.21i). Da bei einem Vergleich anhand der mittleren Intensitit der
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Zellkerne das Rauschen und die Textur an Einfluss verlieren, vereinfacht es die
Aufgabe.

Bei Betrachtung der prognostizierten Bilder zeigt sich weiterhin, dass die Trans-
formation auch bei Signalartefakten, wie den iiberbelichteten lokalen Signalan-
reicherungen, robust ist. Auch in Bereichen, an denen die Signale nur schwach
ausgeprigt sind (vgl. Abbildung 5.21d), werden die Nukleusformen stellenweise
recht gut prognostiziert. Allerdings gibt es auch Bereiche, an denen eine Ab-
grenzung der Zellkerne scheitert. Allerdings sind hier auch in den realen Nu-
kleussignalen die Abgrenzungen zwischen den Nuklei nur schwach ausgeprigt.
Interessanterweise scheint das Modell anhand der Membransignale auch Zellzy-
klusstadien zu erkennen und die dazugehorige Morphologie der Nuklei korrekt
zu prognostizieren (vgl. Abbildung 5.21d und 1).

Auch die Synthese von Membransignalen auf Basis von Nukleussignalen zeigt
vielversprechende Ergebnisse. Die Bewertung der synthetischen Membransignale
stellt aufgrund ihrer linienformigen Struktur allerdings keine triviale Aufgabe dar.
Kleine Abweichungen in der Position der Signale fiihren so schon zu groBen An-
derungen in der Korrelation zwischen den realen und prognostizierten Signalen.
Auch stellt die Segmentierung der Membransignale aufgrund der vielen vorhan-
denen Artefakte, wie den hellen Signalanreicherungen, keine einfache Aufgabe
dar. Aus diesen Griinden wird auf eine Berechnung und Angabe der objektbasier-
ten Korrelation verzichtet. Fiir die vordergrundbezogene Korrelation wird eine
anhand der Membransignale durchgefiihrte Segmentierung der kompletten Zell-
kultur genutzt. Die Korrelation bei Betrachtung aller Bildbereiche liegt fiir die
prognostizierten Membransignale bei 0,777 und bei Betrachtung des Vorder-
grundbereiches bei 0, 591 (vgl. Abbildung 5.20).

Auffillig bei der Betrachtung der realen Membranaufnahme Abbildung 5.21e
sind die hellen Artefakte, welche die eigentlichen Membransignale iiberdecken.
Es ist anzunehmen, dass diese Artefakte durch die iibermifige Aggregation von
Fluorophoren entstehen. Wie in Abbildung 5.21j dargestellt, sind solche Artefakte
auch in den synthetisch generierten Signalen vorhanden, wenn auch weniger stark
ausgeprigt als in den realen Daten. Ohne eine tiefere Analyse ist nicht ersichtlich,
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ob diese Artefakte eher zufillig in die synthetischen Daten eingebracht werden,
oder ob diese an Stellen auftreten, an denen auch in den realen Daten Artefakte zu
erkennen sind. Da nicht zu erwarten ist, dass solche Artefakte genau vorhergesagt
werden konnen, besitzen diese durch die hohen Intensititen einen starken negati-
ven Einfluss auf die korrelationsbasierte Auswertung. Die synthetisch generierten
Membranen scheinen in Position und Signalintensitét gut mit den realen Signalen
ibereinzustimmen. So nimmt etwa die Helligkeit der Membranen in Richtung
der Zellkultur ab. Im Vergleich zu den realen Aufnahmen zeigen die synthetisch
generierten Membranaufnahmen allerdings kaum Rauschanteile. Probleme bei
der Vorhersage der Membranen scheint es an Stellen zu geben, bei denen grofere
Abstinde zwischen den Zellkernen existieren (vgl. Abbildung 5.21e und j). Das
Modell hat hier aufgrund fehlender Referenzen Schwierigkeiten, den genauen Ver-
lauf der Membran prizise vorherzusagen. Das duBert sich durch eine verwaschene
Prognose in diesem Bereich.

Da keine weitere Optimierung der Modelle und Trainingsparameter fiir diese
Analyse durchgefiihrt wurde, kann theoretisch eine weitere Verbesserung der
Ergebnisse erzielt werden. So kann eine stirkere Gewichtung des Adversarial-
Losses die fehlende Textur bei der Prognose der Nukleussignale auf Basis von
Membransignalen verbessern.

Insgesamt zeigt die Analyse, dass auch weitere Marker erfolgreich vorhergesagt
werden konnen. Der Erfolg einer Prognose hiangt jedoch mal3geblich davon ab, ob
im Basismarker relevante Informationen iiber den Zielmarker enthalten sind. Ba-
sierend auf den in Abschnitt 2.3.5 formulierten Fragestellungen und den durchge-
fiihrten Experimenten lassen sich folgende Voraussetzungen fiir eine erfolgreiche
Transformation festhalten:

1. Ein eindeutiger Zusammenhang zwischen Basis- und Zielmarker ist erfor-
derlich. Beispielsweise funktioniert die Prognose von Caspase-3-Signalen
nur eingeschrinkt, da fragmentierte Zellkerne nicht ausschlieBlich durch
Apoptose, sondern auch durch andere Ursachen entstehen konnen.

2. Marker, bei denen in bestimmten Regionen keine Basismarker-Signale fiir
die Prognose des Zielmarkers vorhanden sind, eignen sich nur bedingt fiir
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eine Transformation. Die Prognose von Nukleussignale auf Basis des Ki-
67-Markers hat gezeigt, dass eine korrekte Prognose nicht mehr moglich
ist, wenn im Basismarker keine Signale vorhanden sind.

Dariiber hinaus konnte gezeigt werden, dass eine positionelle Ubereinstimmung
zwischen Basis- und Zielmarker nicht erforderlich ist. Die Zusammenhinge zwi-
schen den Markern konnen also komplexer sein. So erzielten die Transformationen
zwischen Membran- und Nukleussignalen gute Ergebnisse, obwohl diese keine
ortliche Ubereinstimmung aufweisen.

Membran- und Nukleusmarker scheinen ideale Basismarker fiir die Synthese
weiterer Marker darzustellen, da ihre Signale iiber die gesamte Zellkultur hinweg
sichtbar sind. Bei neuen Markerkombinationen konnen die oben aufgezeigten
Bedingungen auf Basis von Vorwissen oder durch visuelle Begutachtung einfach
abgeschiitzt werden. Erginzend bietet die Bewertung mithilfe der in dieser Arbeit
eingefiihrten Methoden (vgl. Abschnitt 2.3.3) eine zusétzliche Absicherung, ob
eine Transformation erfolgreich ist.

5.3.6 Zusammenfassung

Die Anzahl der gleichzeitig moglichen Firbungen ist bei der Fluoreszenzmikro-
skopie begrenzt. Die Antworten der Fluorophore erstrecken sich iiber ein ganzes
Spektrum. Uberschneidungen in den Antworten fiihren zu unspezifischen Signa-
len. Diese Limitierung schrinkt den moglichen Informationsgehalt ein. Um diese
Limitierungen zu iiberwinden, wurde eine Methode entwickelt, mit der erstmals
die Signale von Fluoreszenzmarkern ineinander iiberfiihrt werden konnen. An-
hand eines Basismarker kann das Signal eines Zielmarkers mit den Methoden
vorhergesagt werden. Bemerkenswert ist zudem, dass die eingefiihrte Methode
auch die Transformation der Marker in groen 3D-Zellkulturen ermoglicht, was
angesichts der heterogenen Bedingungen eine anspruchsvolle Aufgabe darstellt.

Die Leistung der zwei entwickelten Methoden wurde anhand der erzielten Korre-
lation zwischen dem echten Ground-Truth und dem pridizierten Signal verglichen.
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Da die Aufnahmen grof3e Teile an Hintergrundregionen enthalten, welche fiir die
Modelle einfach vorherzusagen sind, wurden zwei spezialisierte Bewertungsma-
Be eingefiihrt: die Korrelation von Vordergrund-Voxel und die Korrelation der
mittleren Objektintensitdten. Anhand der Bewertungsmafle konnte gezeigt wer-
den, dass mit beiden Methoden eine hohe Priadiktionsgiite erzielt werden kann.
Der GAN-basierte Ansatz zeigte bei den Metriken leicht bessere Ergebnisse. Al-
lerdings erforderte das GAN-basierte Training eine lingere Rechenzeit und bei
gleichen Bedingungen auch einen erhohten GPU-Speicherbedarf.

Ein wichtiger Punkt in der Leistungsbewertung stellt zudem die Uberpriifung
dar, ob sich die trainierten Modelle auf eventuell durchscheinende Signale stiit-
zen. Liegen die Frequenzbinder von Basis- und Zielmarker nahe beieinander,
kann es zu einem sogenannten Bleed-Through kommen, bei dem Signale des
Zielmarkers in den Basismarker durchscheinen. In einer Anwendungsphase ent-
fallen solche Signale, da keine Fiarbung des Zielmarkers mehr vorliegt. Fiir die
Uberpriifung, ob sich die Modelle bei ihrer Prognose auf eventuell vorhandene
durchscheinende Signale stiitzen, wurden zwei Protokolle entwickelt. Die Proto-
kolle unterscheiden sich in ihrem Aufwand und in der Aussagekraft. Das erste
Protokoll Zweistufige Féirbung erlaubt eine direkte quantitative Uberpriifung der
Leistung in der Anwendungsphase. Das zweite Protokoll Alternative Fiirbung ist
deutlich weniger komplex und erfordert in den meisten Fillen keine zusitzliche
Probengenerierung. Allerdings besitzt es eine geringere Aussagequalitt, da keine
Ground-Truth vorliegt. Anhand der zweistufigen Fiarbung konnte gezeigt werden,
dass beide Methoden zur Markertransformation sich nicht auf durchscheinende
Signale stiitzen und in der Anwendungsphase dhnlich gute Ergebnisse liefern wie
in der Trainingsphase. Weiterhin konnte mit den Daten gezeigt werden, dass die
beiden Methoden unterschiedlich robust gegeniiber Abweichungen zu den Trai-
ningsdaten sind. So zeigt die komplexere GAN-basierte Methode pix2pix eine
geringere Generalisierungsfahigkeit.

Zudem wurde eine Machbarkeitsstudie durchgefiihrt, um Voraussetzungen und
Grenzen der Synthese von Bildmodalititen zu identifizieren. Hier konnte gezeigt
werden, dass die Synthese von Bildmodalitdten auch mit anderen Markern funk-
tioniert. Voraussetzung ist, dass ein eindeutiger Zusammenhang zwischen den
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beiden Markern vorliegt. Dieser kann auch, wie bei der Membransynthese gezeigt
wurde, komplexer und ohne lokale Ubereinstimmung der Signale ausgepriigt sein.

Weiterhin wurde die Leistung der Modelle und die Praxisrelevanz der Marker-
transformation anhand eines realen Anwendungsfalls tiberpriift. Ziel hierbei war
die Bestimmung des Zellzyklusstadiums einzelner Zellen. Zur Unterstiitzung wird
hierbei der Proliferationsmarker Ki-67 eingesetzt. In den Experimenten konnte
gezeigt werden, dass durch die Synthese des Proliferationsmarkers signifikant
bessere Klassifikationsgiiten erzielt werden konnten als ohne diesen Marker.
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Fortschrittliche Sensortechnologien und automatisierte Prozesse ermdglichen die
Erfassung groBer Datenmengen mit wachsender Komplexitit. Unter anderem bie-
tet die Auswertung der Daten erhebliches Potenzial fiir die Entwicklung neuer
Materialien und Wirkstoffe sowie die Verbesserung und Sicherung der Produkt-
qualitit. In dieser Arbeit wird der Fokus auf die Auswertung von 3D-Bilddaten
gelegt, die in der Medizin, Materialforschung und Biologie von groler Bedeutung
sind.

Ein besonderer Schwerpunkt liegt auf der Analyse mikroskopischer Bilddaten von
3D-Zellkulturen, wie Sphiroide und Organoide. Im Vergleich zu 2D-Zellkulturen
steigt die Komplexitidt der Bildinhalte deutlich. Zu den wichtigsten Unterschie-
den zihlen kompaktere Zellanordnungen, Uberlagerungen von Objekten durch
optische Effekte und variierende Signal-Rausch-Verhéltnisse durch Lichtbrechun-
gen. Deep-Learning-basierte Algorithmen bieten fiir solche komplexen Daten ein
groBes Potenzial, erfordern jedoch ausreichend viele und qualitativ hochwertige
Trainingsdaten. Allerdings ist die manuelle Annotation groer Mengen an 3D-
Daten aufgrund ihrer hohen Komplexitit kaum realisierbar. Eine Alternative stellt
die Synthese von Trainingsdaten dar, bei denen die Annotationen bereits bekannt
sind. Aktuelle Methoden zur Generierung solcher Trainingsdaten weisen jedoch
Limitierungen auf, die in dieser Arbeit adressiert wurden.

Die Fluoreszenzmikroskopie ist zudem aufgrund von Signaliiberlagerungen in
der maximalen Anzahl gleichzeitig erfassbarer fluoreszierender Marker begrenzt.
Dies fiihrt zu einer direkten Einschrinkung der extrahierbaren Informationen. In
dieser Arbeit wurden daher Methoden entwickelt, um synthetische Markersignale
zu generieren und die Limitierungen damit abzuschwéchen.
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Im Folgenden werden die zentralen Neuerungen und die wichtigsten Ergebnisse
dieser Arbeit zusammengefasst:

¢ Es wurde ein umfassendes Konzept zur Synthese von Bilddaten entwickelt,
welches die zu Beginn identifizierten Probleme 16st. Auf Basis eines um-
fangreichen Methodenvergleichs wurde eine Vorgehensweise erstellt, um
hinsichtlich gegebener Kriterien die optimale Methode zu wihlen.

* Die neu entwickelte Methode SimOptiGAN ermoglicht erstmals die Inte-
gration seltener Elemente und Objekte verschiedener Klassen in syntheti-
sche 2D- und 3D-Daten sowie die Generierung von zusétzlichen Klasse-
nannotationen. Zudem iibertrifft SimOptiGAN die Segmentierungsleistung
eines vortrainierten Modells und von hindisch annotierten Trainingsdaten.

e Mit SimOptiGAN+, Mem2NucGAN-P und Mem2NucGAN-U wurden drei
Methoden eingefiihrt, welche erstmalig biophysikalische Simulationen zur
Verbesserung der Zellanordnung in den Syntheseprozess integrieren. Mit
SimOptiGAN+ konnte die Segmentierungsleistung von SimOptiGAN noch-
mals gesteigert werden.

* SimOptiGAN ist auch in anderen Forschungsbereichen anwendbar. So wur-
de anhand von REM-Aufnahmen verdeutlicht, dass SimOptiGAN auch in
der Materialentwicklung von Interesse ist.

e Mit DualGenGAN wurde eine GAN-Trainingsstruktur eingefiihrt, welche
es erstmalig ermoglicht, neben Bilddaten auch passende Annotationsdaten
Zu generieren.

e Es wurde zudem eine neue Moglichkeit geschaffen, gepaarte synthetische
Membran- und Nukleussignale zu generieren. Wie gezeigt, verbessert deren
Kombination die Ergebnisse der Membransegmentierung.

e Mit SimOptiGAN wurde erstmalig der Einfluss seltener Objekte in Trai-
ningsdaten untersucht. Die Einbringung konnte die Segmentierungsleistung
dieser deutlich verbessern, ohne die Leistung bei reguldren Objekten merk-
lich zu verschlechtern.
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e Mit IMS wurde ein neues Framework zur Synthese von Bildmodalititen
entwickelt, das die genannten Probleme der limitierten Anzahl an gleichzei-
tig aufnehmbaren Markern 16st. Anhand eingefiihrter Bewertungsmethoden
konnte eine hohe Korrelation zwischen synthetischen und realen Signalen
nachgewiesen werden. Zudem wurde gezeigt, dass mit synthetischen Mar-
kern die Klassifikation von Zellzyklusstadien verbessert wird.

¢ Es wurden zwei Protokolle entwickelt, um zu iiberpriifen, ob sich die Mo-
delle von IMS auf durchscheinende Signale stiitzen. Damit konnte nachge-
wiesen werden, dass dies nicht zutrifft und die Prognosequalitét auch bei
Anwendungsdaten hoch bleibt.

» Es wurde erstmalig eine Machbarkeitsanalyse durchgefiihrt, bei der die Vor-
aussetzungen fiir die Ubertragbarkeit von IMS auf weitere Bildmodalitiiten
aufgezeigt wurden.

Die entwickelten Methoden sind zwar auf die Synthese von Zellkulturen und
deren Signale spezialisiert, aber nicht ausschlieflich darauf limitiert. Durch die
Anpassung der Parametrierung lassen sich auch andere Strukturen synthetisie-
ren, die viele Objektinstanzen aufweisen. Weiterhin ist SimOptiGAN modular
aufgebaut, was eine Anpassung fiir die Generierung anderer Strukturen erlaubt.
So konnen durch die Adaption der virtuellen Probengenerierung andere Struktu-
ren simuliert werden, ohne die restlichen Module anzupassen. IMS ist weiterhin
unabhingig von den Bildinhalten und kann auf beliebige Signalmodalitéten an-
gewendet werden, solange die identifizierten Zusammenhinge zwischen ihnen
bestehen.

Das Forschungsfeld der synthetischen Datengenerierung ist von schnellem Fort-
schritt geprigt. Wihrend der Entstehungszeit dieser Arbeit wurden neue Archi-
tekturen und Trainingskonzepte verdffentlicht. Diffusionsmodelle gewannen etwa
fiir die Generierung von Bilddaten an Bedeutung. Wihrend die Modelle bislang
eine grole Menge an Trainingsdaten bendtigen, ist es aufgrund ihrer Leistung
interessant, diese Modelle in die entwickelten Synthesemethoden zu integrieren.
Ein Vorteil der eigens entwickelten Synthesemethoden ist ihr modularer Aufbau,
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der sie nicht auf GAN-Modelle begrenzt und eine einfache Integration neuer
Transformationsmethoden ermoglicht.

Ein bestehendes Problem bei der Entwicklung von neuen Methoden zur Trai-
ningsdatensynthese ist das Fehlen eines offentlichen und vollstindig annotierten
realen Benchmark-Datensatzes. Ein einheitlicher Benchmark-Datensatz erleich-
tert die Entwicklung neuer Methoden, da die Ergebnisse neuer Ansitze direkt mit
den Resultaten bestehender Verfahren verglichen werden konnen, die bereits auf
diesem Datensatz evaluiert wurden. Die vorliegende Arbeit leistet hier einen ers-
ten Beitrag, indem der zum Vergleich der Synthesemethoden genutzte Datensatz
inklusive der Annotationen 6ffentlich zuginglich gemacht wurde. Auch wurden
die Implementierungen der Methoden verdffentlicht.

Um den geringen verbleibenden Annotationsaufwand von SimOptiGAN(+) wei-
ter zu reduzieren, konnen in zukiinftigen Arbeiten Methoden zur Synthese von
Objektprototypen untersucht werden. Die Herausforderung besteht darin, eine
Moglichkeit zu finden, neue Objektprototypen einschlieBlich ihrer Annotationen
ohne zusitzliches manuelles Annotieren zu generieren. Dariiber hinaus kann an
Methoden geforscht werden, um die Parametrisierung von SimOptiGAN zu auto-
matisieren. Beispielsweise konnen Parameter zur Rauschverteilung, Objektdichte
sowie zum Helligkeitsabfall anhand realer Daten automatisch festgelet werden.
Eine grofle Schwierigkeit besteht darin, Methoden zu entwickeln, die eine Extra-
hierung ohne die Unterstiitzung von Annotationen ermoglichen, das heifit ohne
vorheriges Wissen dariiber, wo sich die Objekte im Bild befinden.

Eine weitere Forschungsliicke besteht in der Entwicklung von Methoden, um die
Ubereinstimmung zwischen Bild- und Annotationsdaten quantitativ und prizise
zu bewerten. Neben der Analyse, ob GAN-Modelle wihrend der Transformation
Unstimmigkeiten verursachen, bietet ein solcher Vergleich auch die Moglichkeit,
die Qualitdt hdndisch erstellter Annotationsdaten zu beurteilen. Eine derartige
Bewertungsmethode ist daher fiir verschiedene Forschungsfelder von groflem In-
teresse.

Weiterhin nimmt die Bedeutung an Live-Cell-Aufnahmen zu, welche die zusitz-
liche Analyse von temporalen Effekten erlauben. Durch die zeitliche Dimension
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steigt die Komplexitdt und der zeitliche Aufwand der hidndischen Annotation
nochmals stark an. Die in dieser Arbeit durchgefiihrte Integration von biophysi-
kalischer Simulation in die Bilddatensynthese bietet eine ideale Grundlage fiir die
Erstellung von synthetischen 3D+t-Aufnahmen. So kénnen die biophysikalischen
Methoden und die Methoden zur Bildsynthese in zukiinftger Forschung erweitert
werden, um realistische temporale Effekte zu synthetisieren.
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A.1 Einfuhrung generativer Netzwerke

A.1.1 Generative Adversarial Networks

Generative Netzwerke ermoglichen die synthetische Erzeugung beliebiger Daten.
Anfangs erforderte das Training generativer Netzwerke allerdings die Entwicklung
komplexer und spezialisierter Verlustfunktionen. Goodfellow et al. [199] fiihren
2014 mit den Generative Adversarial Networks (GANs) eine neue Methode ein,
mit der das Training generativer Netzwerke erheblich vereinfacht wird. Der zen-
trale neue Punkt dieser Methode ist ein Diskriminator, welcher dem generativen
Netzwerk als Kontrahent gegeniibergestellt wird. Anstatt den Loss fiir den Gene-
rator hdndisch zu formulieren, iibernimmt der Diskriminator die Erstellung der
Optimierungsfunktion. Der Generator versucht moglichst real aussehende Daten
zu erzeugen, um den Diskriminator zu tduschen (vgl. Abbildung A.la). Der Dis-
kriminator wird zeitgleich mit dem Generator trainiert, mit dem Ziel, zwischen
realen und synthetischen Daten zu unterscheiden. In einem idealen Trainingssze-
nario werden beide Modelle immer besser, womit der Generator am Ende des
Trainings in der Lage ist, tduschend echte Daten zu generieren.

Der Trainingsprozess stellt ein Minimax-Spiel zwischen dem Generator G und
dem Diskriminator D dar. G und D sind hierbei beliebige differenzierbare Funk-
tionen mit Parametern ¢ und . Der Generator bildet Daten z € Z der Doméne
Z auf Daten y € Y der Domine ) ab. Die Daten z und y folgen der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung p,(y) bzw. p.(2): y ~ py(y) bzw. z ~ p,(z). Als
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Abbildung A.1: Ubersicht der Struktur von Generative Adversarial Networks (GANs). A zeigt die
Struktur des originalen GANs. Anhand eines Beispiels, welches in der Regel aus einer
Normalverteilung gezogen wird, generiert der Generator eine synthetische Ausgabe.
Der Diskriminator hat dann die Aufgabe, zwischen realen Beispielen und syntheti-
schen Ausgaben zu unterscheiden. Anhand der Ausgabe des Diskriminators konnen
die Gewichte des Generators optimiert werden. Als Datensatz wird hier beispielhaft
der MNIST-Datensatz [200] gezeigt. B zeigt die Struktur eines conditional GANSs,
mit dem Einfluss auf die Ausgaben des Generators genommen werden kann. Der
Generator und Diskriminator erhalten als zusitzliche Eingabe eine Kondition, wel-
che in dem Beispiel die Klasse bzw. die Zahl des Bildes darstellt. Der Diskriminator
iibernimmt nun zusétzlich die Aufgabe, die Konsistenz zwischen Bild und Kondition
zu priifen.

Verteilung p. (z) wird in der Regel die Normalverteilung genutzt. Die echte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Doméne ) ist hingegen unbekannt und wird tiber die
empirische Verteilung der Trainingsdaten abgeschétzt: pgu.(y). Das gemeinsame
Optimierungskriterium von G und D ergibt sich mit dem Erwartungswert [E zu:

ménmgx O(G, D) =
Ey""pdam(y) [log D(y)] + ]Ez~pz(z) [log(l — D(G(Z)))] (A.1)

Die Optimierungsfunktion ist an den Binary-Cross-Entropy-Loss' angelehnt 2.
In der Praxis wird die Optimierungsfunktion fiir eine bessere Trainingsstabilitit
[201] auf den Least-Squares-Loss® umgestellt. Stellen a und b die gewiinschten

' Lpcr= —% Zf\le(gi xlogD(si) + (1 — gi) * log(1 — D(s;))), mit dem Datenpunkt s;,
der wahren Klasse g; des Datenpunktes und der Anzahl der Datenpunkte N.

Im Kontext des maschinellen Lernens bezeichnet der Begriff Loss bzw. Verlustfunktion eine
numerische Metrik, welche zur Bewertung der Modellleistung herangezogen wird. Sie bildet die
Grundlage fiir die Optimierung des Modells.

3 Lrs = 1L, (D(si) — 9:)?
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Ausgaben von D bei echten bzw. generierten Eingaben dar, ergeben sich fiir G
und D die folgenden Optimierungsfunktionen:

min Op(D) =Eypy(y) (DY) — )] + Eany o) [(D(G(2)) = 1)7],
(A.2)
min 0c(G) =E.up. ) [(D(G(2)) — a)?]. (A.3)

Radford et al. [202] erweitern 2015 das klassische GAN zu einem Deep-
Convolutional-GAN (DCGAN), welches sich besonders fiir die Generierung
von Bildern eignet.

Das beschriebene GAN ermoglicht zwar die Generierung realistischer Bilder aus
zufilligen Vektoren. Allerdings ist eine gezielte Beeinflussung der ausgegebenen
Bilder nur schwer erreichbar. So kann, wie im gezeigten Beispiel (siche Abbil-
dung A.la), nicht festgelegt werden, welcher Klasse (Zahl) das generierte Bild
angehoren soll. Damit sind die Klassen der generierten Daten unbekannt, was
ein nachtrigliches Annotieren erfordert, um sie fiir das Training von Modellen
verwenden zu konnen. Mit dem conditional GAN (cGAN) stellt Mirza et al. [203]
2014 eine Moglichkeit vor, um die generierten Daten auf direktem Wege steu-
ern zu konnen. Damit wird ermdoglicht, dass anhand von vorgegebenen Klassen
bzw. Annotationen, passende Bilder generiert werden. Dazu werden sowohl der
Generator als auch der Diskriminator mit einer zusétzlichen Information = be-
aufschlagt, welche als Kondition bezeichnet wird (vgl. Abbildung A.1b). Das
Optimierungskriterium aus Gleichung A.1 erweitert sich so zu:

minmax O(G, D) =
G D

E,,y [log D(y,2)] + E, . [log(1 — D(G(z,2),2))]. (A4)
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird nun auf die ausfiihrliche Schreibweise
der Verteilungsannahmen verzichtet. Neben der Priifung, ob die Daten echt oder

synthetisch sind, erweitert sich die Aufgabe des Diskriminators so implizit um
die Priifung, ob die Daten und die Kondition zusammenpassen.
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Isolaetal. [191] stellt 2017 auf Basis der cGAN-Trainingsstruktur eine universelle
Implementierung vor (pix2pix), um Bilder der Domine X in die Doméne ) zu
iiberfiithren (siehe Abbildung A.2a). Sie bezeichnen diesen Prozess als Bild-zu-
Bild-Transformation. In diesem Kontext stellen x und y Bilder der Doméne X
bzw. ) dar.

Zwar kann auch ohne Adversarial-Training (Gleichung A.4) eine Bild-zu-Bild-
Transformation erlernt werden, indem der Generator iiber die Differenz zwischen
generiertem Bild ¢ und dem dazugehorigen Zielbild y trainiert wird. Dazu kann
beispielsweise die L1-Norm (p = 1) oder die L2-Norm (p = 2) genutzt werden:

mén Loi(G) =Eay.- [ly — G(z, x)||p} (A.5)

Das als Differenz-Loss bezeichnete Optimierungskriterium fiihrt aber im Ver-
gleich zum Adversarial-Loss (Gleichung A.4) des Diskriminators zu weniger
scharfen Bildern [204]. Allerdings erwies sich die Kombination von Adversarial-
Loss und Differenz-Loss als vorteilhaft [101]. Das pix2pix-Modell verwendet
daher eine Kombination aus beiden Loss-Typen, wobei der Einfluss des Differenz-
Loss iiber einen Parameter A gesteuert werden kann. Da die L2-Norm im Vergleich
zur L1-Norm, zu etwas unschérferen Bildern fiihrt [191, 205], wird die L1-Norm
als Differenz-Loss verwendet. Insgesamt ergibt sich der bei pix2pix verwendete

Loss zu:
mén mgx LCGAN(G7 D) + A1 * ;CDifle (G), mit (A.6)
Legan (G, D) =B, [log D(y,z)]+ (A7)
E,,. [log(1 — D(z,G(z,)))]und (A.8)
Lpifr,, (G) =Eyy,- [ ”y - G(xv Z)H1 } (A.9)

Mit dem pix2pix-Modell wurde auch eine neue Architektur fiir den Diskriminator
vorgestellt. Da durch den Differenz-Loss L bereits die Ubereinstimmung in
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Abbildung A.2: Ubersicht der Netzwerkstrukturen fiir die Bild-zu-Bild-Transformation. A zeigt die
Architektur von pix2pix, die auf der Struktur eines cGANs basiert. Im Unterschied
zu einem klassischen cGAN verwendet pix2pix Bilder als Konditionen und kombi-
niert den GAN-Loss mit einem zusitzlichen Differenz-Loss. Dieser Differenz-Loss
wird durch den Vergleich zwischen dem Zielbild und der vom Generator erzeug-
ten Ausgabe berechnet. B zeigt die Struktur des CycleGANs, das im Gegensatz zu
pix2pix auch mit ungepaarten Bildern trainiert werden kann. Dies wird durch den
sogenannten Cycle-Consistency-Loss ermoglicht. Dabei wird sichergestellt, dass ein
Bild nach einer Hin- und Riicktransformation wieder dem urspriinglichen Bild ent-
spricht. Die dargestellte Struktur zeigt lediglich die Transformation von der Doméne
X nach Domine ). Die entgegengesetzte Richtung (von Domine )’ nach Domine
X) erfolgt analog.

den niedrigen Bildfrequenzen* erreicht wird, konzentriert sich der als PatchGAN
bezeichnete Diskriminator auf die hohen Frequenzanteile [191]. Im Gegensatz
zur klassischen Architektur eines Diskriminators, der das gesamte Bild auf einen
einzigen Skalarwert reduziert, bewertet das PatchGAN einzelne, sich iiberlappen-
de Bildausschnitte (Patches) separat. Dies wird durch den Einsatz eines reinen
Convolutional-Networks erreicht, das fiir jeden Patch eine Einschitzung iiber
dessen Echtheit ausgibt.

Das pix2pix-Modell kann genutzt werden, um beispielsweise auf Basis von Skiz-
zen (Kondition) vollstiandige Bilder zu generieren. Aufgrund der Konditionierung
werden fiir das Training allerdings gepaarte Bilder benétigt. Das bedeutet, dass
fiir jedes Bild der Domine ) ein dazu passendes Bild der Doméne X benotigt
wird. Fiir eine Transformation von beispielsweise Nacht- zu Tagaufnahmen wird
so fiir jedes Motiv eine identische Aufnahme bei Tag als auch bei Nacht benotigt.
Dies stellt eine erhebliche Einschrinkung dar, da die Aufnahme solcher gepaarten

4 Die niedrigen Bildfrequenzen stellen die groben Strukturen innerhalb der Bilder dar, wihrend die

hohen Bildfrequenzen die Feinheiten wie klare Kanten darstellen.
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Daten in der Praxis duBerst aufwendig ist oder in manchen Fillen sogar unmég-
lich sein kann. Damit eignet sich die Methode nicht fiir die Generierung von
annotierten Trainingsdaten, da fiir die realen Bilder die Annotationen nicht ohne
hindisches Annotieren verfiigbar sind.

Mit dem 2017 eingefiihrten CycleGAN [181] (siehe Abbildung A.2b) wird die
Voraussetzung der gepaarten Trainingsdaten umgangen. Wihrend beim pix2pix-
Modell die Ubereinstimmung der generierten Bilder mit den Konditionierungen
anhand des Diskriminators und des Reconstruction Losses sichergestellt wird,
steht diese Moglichkeit bei ungepaarten Daten aufgrund der fiir die realen Daten
fehlenden Konditionen nicht mehr zur Verfiigung. Beim CycleGAN wird das Pro-
blem durch die Einforderung der Cycle-Consistency gelost. Einfach ausgedriickt
beschreibt die Cycle-Consistency, dass ein Bild x aus Domine X, welches in die
Domine ) und wieder zuriick in Doméne X’ iibersetzt wird, zumindest ndherungs-
weise mit dem Ausgangsbild z iibereinstimmen soll. Damit wird gewihrleistet,
dass durch die Transformation Informationen beziiglich des originalen Bildes
erhalten bleiben, die wihrend der Riicktransformation zur Rekonstruktion des
Ausgangsbilds genutzt werden konnen. Auf diese Weise wird auch ohne direkte
Konditionierung sichergestellt, dass die Inhalte der generierten Bilder mit denen
der Ausgangsbilder iibereinstimmen. Durch die Moglichkeit, ungepaarte Daten
mittels CycleGAN zu nutzen, erdffnet sich ein breites Anwendungsfeld. Ein be-
kanntes Beispiel hierfiir ist die Transformation von Landschaftsaufnahmen in
Gemiilde beriihmter Kiinstler. Da diese Kiinstler bereits verstorben sind und keine
direkten Vorlagen existieren, kann eine solche Transformation nur anhand unge-
paarter Daten erlernt werden. Eine im Sinne der Trainingsdatensynthese viel wich-
tigeres Anwendungsfeld stellt die Moglichkeit dar, anhand von realen Aufnahmen
und unabhiingig synthetisch generierten Annotationen realistische synthetische
Bilder zu generieren, bei denen die Annotationen bekannt sind.

Im Detail werden beim CycleGAN zur Ausnutzung der Cycle-Consistency zwei
Generatoren G, I’ und zwei Diskriminatoren Dy, Dy trainiert. Ein Bild x der
Doméne X wird von dem Generator G in die Domine ) iiberfiihrt (3). An-
schliefend erfolgt durch den zweiten Generator F' eine Riicktransformation des
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generierten Bildes y in die Ausgangsdomine X, woraus sich das rekonstruier-
te Bild & ergibt. Dieser Ablauf erfolgt dquivalent auch in die entgegengesetzte
Richtung. Die Erwartung ist, dass nach der Hin- und Riicktransformation ein
Bild entsteht, das dem Ausgangsbild nahezu identisch ist. Um dies zu erreichen,
wird der Cycle-Consistency-Loss verwendet, der die Differenzen zwischen dem
Originalbild = bzw. y und dem rekonstruierten Bild Z bzw. y bestraft:

Loy (G, F) =
E, [IF(G@) -l ] +Ey [IGF@) — yl,]. (A.10)

Die Aufgabe der beiden Diskriminatoren besteht weiterhin darin, zwischen realen
und generierten Bildern zu unterscheiden, und damit sicherzustellen, dass die ge-
nerierten Bilder auch zu der entsprechenden Doméne passen. Der Diskriminator
Dy bewertet die Echtheit der von dem Generator G generierten Bilder, wihrend
der Diskriminator Dx die Echtheit der vom Generator F' erzeugten Bilder be-
wertet. Im Unterschied zum pix2pix-Modell erhalten die beiden Diskriminatoren
keine zusitzliche Kondition. Der GAN Loss ergibt sich zu:

Lcany (G,Dy) =
E, [logDy (y)] +E, [log(1 — Dy (G(z)))] (A.11)

bzw.

Laany (F,Dx) =
E, [logDx (2)] +E, [log(1 - Dx(F@)]. (A12)

Zusammengefasst ergibt sich fiir das Training des CycleGANs folgendes Opti-
mierungsproblem:

min max EGANy (G, Dy) + EGANX (F, Dx) + /\cyc ,Ccyc(G, F) (A.13)
G.F Dx,Dy
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Mit A.y. kann der Einfluss des Cycle-Consistency-Loss eingestellt werden.

Da es bei RGB-Bildern teilweise zu Unstimmigkeiten in der Farbkomposition
zwischen Eingangs- und Ausgangsbild gekommen ist, fithren Zhu und Park et
al. [181] einen weiteren Loss ein. Die Idee ist, dass der Generator in einem
zusitzlichen Schritt bereits ein Bild der Zieldomine als Eingang erhilt. Der Ge-
nerator soll das Bild nicht verindern, da es bereits der Zieldomine entspricht. Das
als Identity-Loss bezeichnete Kriterium ergibt sich zu:

Litentinn(G,F) =B, [11G) = yll, ] +Eo [IF@) —2l, ] (Al4)

Unabhingig vom CycleGAN prisentierte Kim et al. [206] im gleichen Zeitraum
eine fast identische Methode fiir die Bild-zu-Bild-Transformation anhand von
ungepaarten Daten. Unterschiede lassen sich nur in den Diskriminatoren finden.
Allerdings erlangte das CycleGAN iiber die Zeit eine deutlich groflere Reichweite.

Im selben Jahr stellen auch Liu et al. [207] einen weiteren Ansatz fiir die Bild-zu-
Bild-Transformation anhand von ungepaarten Daten vor. Das UNIT-Framework
basiert auf der Annahme, dass Bilder der Domine & und ) auf einen gemein-
samen latenten Raum abgebildet werden konnen. Fiir ein Bilderpaar x und y
existiert also ein gemeinsamer Punkt z in diesem latenten Raum. Uber Gene-
ratoren G, und G, konnen aus dem Punkt z die Bilder « bzw. y rekonstruiert
werden: © = G,(z) bzw. y = G,(z). Uber Encoder E, und E, kdnnen die
Bilder der beiden Doménen wiederum auf den gemeinsamen Punkt z im latenten
Raum abgebildet werden: z = E, () bzw. z = E,(y). Eine Transformation eines
Bildes der Domiine X in die Doméne ) ldsst sich tiber eine Funktion beschreiben:
F.—y(z) = Gy(E.()). Aquivalent existiert die Funktion, welche die Transfor-
mation in die entgegengesetzte Richtung beschreibt: F_.,.(y) = G (Ey(y)).

In der Realisierung des UNIT werden fiir die Funktionen F,_,,(z) und F,_,, (y)
Variational Autoencoder (VAE) [208] verwendet. Fiir die Realisierung des geteil-
ten latenten Raumes wird eine Zwischenreprésentation h eingefiihrt, womit ein
Punkt z erst in h und anschlieBend in das Bild x bzw. y iiberfiihrt wird. Wihrend
z als eine grobe Beschreibung des Bildes gesehen werden kann, stellt & eine erste
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Realisierung dieser Beschreibung dar. Beispielhaft sei z eine Beschreibung eines
Bauteils, wobei h die technische Zeichnung und x bzw. y die Realisierung des
Bauteils aus zwei verschiedenen Werkstoffen darstellt. Die Generatoren stellen
nun eine Komposition aus G 1, bzw. Gy und Gy dar: G, = G, 0o G
und Gy, = G40 GH. Aquivalent gilt fiir die Encoder: E, = Ep o Ep » und
E, = Ey o Er, . In der Praxis wird der geteilte latente Raum z und die Zwi-
schenreprisentation h tiber das Teilen von Gewichten der letzten Schichten der
beiden Encoder bzw. die Gewichts-Teilung der ersten Schichten der Generatoren
forciert. Aufgrund der Komplexitit des Ansatzes wird nicht auf die zum Training
verwendeten Loss-Funktionen eingegangen und stattdessen auf den originalen
Artikel verwiesen [207].

Die beschriebenen Modelle stellen wichtige Meilensteine und verbreitete Ansétze
fiir die Bildsynthese dar. Daneben existieren andere GAN-basierte Methoden bzw.
auf spezielle Anwendungsfille optimierte Modelle. Ein genauerer Uberblick fiir
GANSs im Allgemeinen und iiber GANs und deren Verwendung im medizinischen
und biologischen Kontext kann in [209, 210] bzw. [211] gefunden werden.

A.1.2 Denoising-Diffusion-Probabilistic-Models (DDPM)

Neben GAN-basierten Ansitzen zeigen auch Modelle auf Basis von Denoising-
Diffusion-Probabilistic-Models (DDPMs) [212] Erfolg bei der Synthese von Bild-
daten [213, 214, 215]. Bei DDPMs werden qualitativ hochwertige Bilder durch
die iterative Verbesserung von verrauschten Bildern generiert. Der Trainings-
prozess wird in einen vorgegebenen vorwdrtsgerichteten Diffusionsprozess und
einen generativen riickwdrtsgerichteten Entrauschungsprozess aufgeteilt (vgl. Ab-
bildung A.3). Beim vorwirtsgerichteten Prozess wird den Daten iiber eine Reihe
von Zeitschritten Gaufisches Rauschen hinzugefiigt, wodurch die urspriingliche
Datenverteilung in eine einfache Gaufische Verteilung umgewandelt wird. Mathe-
matisch gesehen wird bei jedem Zeitschritt ¢ Rauschen zu den Daten hinzugefiigt,
was zu zunehmend verrauschten Versionen der Daten fiihrt.
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Vorgegebener vorwartsgerichteter Diffusionsprozess

N — N — N — N — N —

Generativer rickwartsgerichteter Entrauschungsprozess

Abbildung A.3: Funktionsweise von Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs). DDPMs
erzeugen Bilder, indem sie verrauschte Bilder iterativ verbessern. Im vorgegebe-
nen vorwirtsgerichteten Diffusionsprozess wird schrittweise Gaufisches Rauschen
hinzugefiigt, im generativen riickwirtsgerichteten Entrauschungsprozess entfernt ein
neuronales Netzwerk dieses Rauschen schrittweise, um die urspriinglichen Daten
wiederherzustellen. Fiir die Generierung von neuen Daten wird nach dem Training
ein zufillig erstelltes Rauschbild schrittweise entrauscht.

Der riickwirtsgerichtete Prozess zielt darauf ab, die verrauschten Daten ausgehend
von einem vollstidndig verrauschten Bild schrittweise zu entrauschen. Das wird
anhand eines neuronalen Netzwerks erreicht, welches darauf trainiert wird, das
bei jedem Zeitschritt hinzugefiigte Rauschen vorherzusagen. Fiir eine detaillierte
mathematische Beschreibung des Prozesses wird auf [216] verwiesen.

Die meist komplexeren DDPMs erfordern allerdings im Vergleich zu GANs ldnge-
re Trainings- und Inferenzzeiten, benotigen mehr Rechenressourcen und grofere
Datensiitze, da sie bei kleinen Trainingsmengen hiufig zum Auswendiglernen
tendieren [217, 218]. In einem solchen Fall werden keine neuen Bilder von den
Modellen erzeugt, sondern nur die realen Trainingsbilder, nahezu identisch wie-
dergegeben. In dieser Arbeit wird sich auf die Verwendung von GANs konzen-
triert. Daher wird auf eine detaillierte Beschreibung verzichtet und stattdessen
auf ein Survey von Yang et al. [216] verwiesen, wo ein Uberblick iiber Diffusion
Models im Allgemeinen und Moglichkeiten zur Konditionierung gegeben wird.
Dennoch wird im spiteren Verlauf der Arbeit auf die Ubertragbarkeit der eigens
entwickelten Methoden auf DDPMs eingegangen.
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A.2 Einfuhrung in die Zellzyklusstadien

Der Zellzyklus einer Zelle ldsst sich in zwei Hauptphasen unterteilen: die In-
terphase, in der die Zelle unter anderem durch Verdopplung der DNA auf die
Teilung vorbereitet wird, und die Mitose, in der die eigentliche Zellteilung erfolgt.
Die Interphase gliedert sich weiter in die Abschnitte G1, S und G2, wihrend die
Mitose in Prophase, Metaphase, Anaphase, Telophase und Zytokinese unterteilt
ist. Zellen, die sich nicht im Teilungsstadium befinden, werden der GO-Phase
zugeordnet. Weitere Details hierzu finden sich in [219].

A.3 Beschreibung des Modelltrainings und der
Anwendung

Der Code der Modelle ist wie in Abschnitt 3.2 beschrieben 6ffentlich zugédnglich.
In einer zugehdrigen Readme-Datei finden sich Anweisungen, wie die Analyse
reproduziert werden kann. Zusétzlich sind sd@mtliche Daten, einschlieBlich der
Rohbilddateien, Zwischen- und Endergebnisse sowie der Parametereinstellungen,
auf Zenodo verfiigbar’. Im Folgenden wird eine detaillierte Beschreibung des
Trainings der StarDist Modelle sowie des Erstellungsprozesses der synthetischen
Daten gegeben.

A.3.1 StarDist-Modelle

Die vorgestellten Methoden zur Datensynthese werden anhand der Segmentie-
rungsleistung eines 3D-StarDist-Modells bewertet. Fiir das Training und die In-
ferenz werden die bereitgestellten Beispielskripte aus dem StarDist-Repository®
verwendet. In dem Trainingsskript erfolgt eine Normalisierung der Bilder und

https://zenodo.org/doi/10.5281/zenodo. 11240361
6  https://github.com/stardist/stardist
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eine Nachbearbeitung, welche kleine Locher in den Annotationen schliefit. An-
schlieBend erfolgt eine zufillige Aufteilung der Trainingsdaten in einen Trainings-
und Validierungsdatensatz im Verhéltnis von 0, 85 zu 0, 15, wobei mindestens ein
Bild im Validierungsdatensatz enthalten ist. Wichtige Parameter sind wie folgt
festgelegt: Der Wert fiir n_rays wird auf den Standardwert von 96 gesetzt, und
wenn die Anisotropie grofer als 1, 5 ist, wird ein unterabgetastetes Raster verwen-
det. Die PatchgroBe fiir das Training betrigt 96 x 256 x 256 px® (z,y, ), und die
Batchgrofe ist auf zwei festgelegt. In Fillen, in denen manuell annotierte Patches
fiir das Training verwendet werden, wird die PatchgroRe auf 32 x 128 x 128 px>
(z,y, x) reduziert, um der GroBe der Ground-Truth-Patches zu entsprechen. Als
Augmentierungsmethoden werden die Funktionen aus dem Beispielskript fiir
Spiegelungen, Rotationen und Intensititsdnderungen genutzt. Die Seedings der
Zufallsgeneratoren werden aus dem Skript entfernt, um statistische Analysen zu
ermoglichen. Alle Modelle werden fiir 100 Epochen trainiert. Nach dem Training
werden die Schwellenwerte (probability und non-maximum suppression) basie-
rend auf den Validierungsdaten optimiert. Fiir die Inferenz werden die Gewichte
der Epoche mit dem besten Validierungs-Loss ausgewihlt, und die Bilddaten
werden wie im Beispielskript vor der Prozessierung normalisiert.

A.3.2 SimOptiGAN

Mit SimOptiGAN werden insgesamt fiinf Bilder generiert. Die zugehorigen Pa-
rameterdateien sind im 6ffentlich zugiinglichen Datensatz verfiigbar®. Die Imple-
mentierung des Optimierungsmodells basiert auf der offiziellen Implementierung
von CycleGAN. Das Optimierungsmodell wird mit fiinf simulierten Bildern und
einem groflen realen Bild trainiert. Wihrend des Trainings werden zufillig Pat-
ches der GroBe 32 x 256 x 256 px* (z,y, ) aus den Trainingsbildern extrahiert.
Das Modell wird 3000 Epochen mit einer konstanten Lernrate von 2 - 10~# trai-
niert, gefolgt von weiteren 3000 Epochen mit einer linear abnehmenden Lernrate.
Die Datensatzgrofle wird virtuell verdoppelt, was zu einer Verdoppelung der ver-
arbeiteten Proben pro Epoche fiihrt, um Leistungsprobleme im Zusammenhang
mit dem Tracking der Modellleistung zu beheben. Nach dem Training wird die
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Epoche ausgewihlt, die visuell die besten Ergebnisse liefert (Epoche 2994). Die
Inferenz auf den simulierten Trainingsdaten erfolgt mittels eines Patch-basierten
Ansatzes, wobei dieselbe PatchgroBe wie im Training und eine Uberlappung von
50% verwendet wurde. Vor dem Zusammensetzen der Bilder werden iiberlappen-
de Bereiche von den prozessierten Patches entfernt. Das anschlieSende Training
des Segmentierungsmodells wird mit vier optimierten Bildern durchgefiihrt.

A.3.3 SimOptiGAN+

SimOptiGAN+ nutzt die Ergebnisse der biophysikalischen Simulation in Form
der BioSim-Instanzen. Fiir jedes der vier BioSim-Instanz-Bilder wird mithilfe
von SimOptiGAN+ ein synthetisches Zellkernbild erzeugt. Die zugehorigen Pa-
rameterdateien sind im Daten-Repository® verfiigbar. Fiir die nachfolgende Opti-
mierung wird das zuvor trainierte Optimierungsmodell von SimOptiGAN genutzt.
Das Training des Segmentierungsmodells erfolgt wiederum mit vier optimierten
Bildern.

A.3.4 Mem2NucGAN-P

Die Methode Mem2NucGAN-P erfordert fiir das Training des cGAN-basierten
Transformationsmodells segmentierte reale Membranbilder. Die Segmentierung
dieser Bilder wird mit dem vortrainierten Cellpose cyto2-Modell durchgefiihrt,
wobei die Parameter diameter und stitch_threshold auf 22 bzw. 0,5 gesetzt
werden. Alle weiteren Parameter blieben unverdndert. Dariiber hinaus beno-
tigt Mem2NucGAN-P fiir das Training ungepaarte bindre Segmentierungsmas-
ken von Zellkernen. Genutzt wird dafiir ein zuvor eingefiihrtes Segmentierungs-
modell [176], welches auf synthetischen Daten trainiert wird. Das Training des
cGAN-Transformationsmodells erfolgt mit vier realen Nukleusaufnahmen, dazu-
gehorigen binidren Membransegmentierungen und vier ungepaarte bindre Zell-
kernsegmentierungen. Die Implementierung des cGAN basiert auf der pix2pix-
Architektur, nutzt allerdings ein ResNet als Generatormodell. Das cGAN wird
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iiber 1400 Epochen mit einer konstanten Lernrate von 2 - 10~* trainiert, gefolgt
von weiteren 1400 Epochen mit einer linear abnehmenden Lernrate. In diesem Fall
wird die letzte Epoche (Epoche 2800) fiir weitere Berechnungen ausgew:hlt. Ahn-
lich wie beim Optimierungsmodell von SimOptiGAN wird die Datensatzgrofie um
das Vierfache virtuell vergroBert, was zu einer dhnlichen Anzahl an verarbeite-
ten Samples pro Training fiihrt (11200 fiir Mem2NucGAN-P im Vergleich zu
12000 fiir SimOptiGAN). Die Implementierung nutzt denselben Patch-basierten
Trainings- und Inferenzansatz wie das SimOptiGAN-Optimierungsmodell. Mit
vier BioSim-Membranen generiert das trainierte cGAN vier synthetische Bil-
der von Zellkernsignalen inklusive den entsprechenden Annotationen. In einem
nachfolgenden Verarbeitungsschritt werden die Netzwerkausgaben in Instanzan-
notationen umgewandelt. Das anschlieSende Training des Segmentierungsmodells
wird mit diesen vier generierten Bildern und den entsprechenden Instanzannota-
tionen durchgefiihrt.

A.3.5 Mem2NucGAN-U

Mem2NucGAN-U verwendet ein CycleGAN-Modell zur Datengenerierung, was
das direkte Training mit BioSim-Membranen in Kombination mit realen Zell-
kernbildern und ungepaarten binédren Zellkernsegmentierungen als Trainingsda-
ten erlaubt. Fiir das Training des CycleGANs werden vier BioSim-Membranen,
vier reale Zellkernbilder und vier bindre Zellkernsegmentierungen verwendet.
Das Modell wird 1400 Epochen mit einer konstanten Lernrate von 2 - 10~%
trainiert, gefolgt von weiteren 1400 Epochen mit einer linear abnehmenden Lern-
rate, wobei die letzte Epoche (2800) fiir die Inferenz ausgewihlt wird. Wie bei
den anderen GAN-basierten Modellen wird die Datensatzgrofe virtuell um das
Vierfache erhoht, um sicherzustellen, dass wihrend des Trainings eine dhnliche
Anzahl von Proben verarbeitet wird. Der gleiche patchbasierte Ansatz, wie bei
der Optimierung von SimOptiGAN, wird auch hier verwendet. Mit denselben
vier BioSim-Membranen, die auch wihrend des Trainings verwendet werden,
generiert das trainierte CycleGAN vier synthetische Bilder, die synthetische Zell-
kernsignale und die entsprechenden synthetischen Annotationen enthalten. Ein
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nachfolgender Verarbeitungsschritt wird durchgefiihrt, um die generierten Anno-
tationen in Instanzannotationen umzuwandeln. Das anschlieende Training des
Segmentierungsmodells erfolgt mit den vier generierten Zellkernbildern und den
entsprechenden Instanzannotationen.

A.4 Ablation Study bezuglich des zusatzlichen
Segmentierungs-Diskriminators von
DualGenGAN

Mit DualGenGAN wird in dieser Arbeit eine neue GAN-Trainingsstruktur einge-
fiihrt, welche es erlaubt, neben den Bilddaten auch zugehorige Annotationsdaten
zu generieren (siehe Abschnitt 2.2.3). Um die Wichtigkeit des eingefiihrten Diskri-
minators zu untersuchen, der fiir die Sicherstellung der Generierung realistischer
Annotationen verantwortlich ist, wird eine Ablationsstudie fiir die CycleGAN-
basierte Mem2NucGAN-U-Methode durchgefiihrt. Es ist hervorzuheben, dass
dieser zusitzliche Diskriminator die einzige Komponente ist, die fiir realistisch
aussehende Annotationssignale und einen hohen Kontrast zwischen Vorder- und
Hintergrundsignalen sorgt. Das Weglassen dieses Diskriminators fiihrt zu gene-
rierten Annotationen, die dem Eingangssignal zwar dhnlich sind, jedoch einen
deutlich reduzierten Kontrast aufweisen. Zudem verschlechtert sich die Stabilitéit
des Trainingsprozesses merklich. Eine mogliche Erklidrung dafiir liegt im klei-
neren Loss-Term des Generatormodells. Da, abgesehen von der finalen Faltungs-
schicht, der Pfad beider Ausgangskanile identisch ist, beeinflusst der Loss-Term
des zusitzlichen Diskriminators einen Grofiteil des Netzwerks und seiner Parame-
ter. Weiterhin sei zu erwéhnen, dass der Identity-Loss nicht genutzt werden kann,
um einen hohen Kontrast der Annotationssignale zu erzielen, da die Anzahl der
Eingabe- und Ausgabekanile zwischen den beiden Generatoren unterschiedlich
1st.

Vor der Einfiihrung des zusitzlichen Diskriminators wurde ein weiterer Ansatz
entwickelt und getestet. Bei diesem wurde ein Differenz-Loss (1) zwischen
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dem generierten Bild (konstant) und den erzeugten Annotationssignalen genutzt,
um eine Ubereinstimmung zwischen beiden Signalen zu erzwingen. Dieser Loss
wurde zusétzlich mit einem weiteren Loss kombiniert, welcher ein Ausgangssignal
durchsetzen soll, bei dem die Werte entweder null oder eins sind:

LS@g(GA?B) = EwyNPdata(w) [ HG(I)img - G(fr)Segul } +
Eimpura (@) | [10i0(G(2)seg) — G(2)seell, |- (A.15)

Diese Trainingsstruktur erwies sich jedoch als weniger stabil und lieferte im
Vergleich zum zusitzlichen Diskriminator schlechtere Ergebnisse.

A.5 Statistische Analyse der Segmentierung

Fiir den Vergleich der durchschnittlichen Leistung der getesteten Segmentierungs-
modelle in Abschnitt 5.2.4 wird eine statistische Analyse durchgefiihrt. Jedes
StarDist-Segmentierungsmodell wird sechsmal trainiert (n = 6) und die Leistung
anhand der durchschnittlichen Ergebnisse von drei Ground-Truth-Patches bewer-
tet. Aufgrund der geringen Stichprobengrof3e (n = 6) wird ein einseitiger Welch’s
t-Test angewendet, da dieser keine gleichen Varianzen oder eine Normalverteilung
voraussetzt und somit konservativer ist. Vordefinierte Signifikanzniveaus sind wie
folgt festgelegt: * p < 0.05, ** p < 0.01, and *** p < 0.001.

A.6 Grafikspeicher bei Laufzeitexperiment zur
Synthese von Bildmodalitaten

Bei dem Vergleich des Grafikkartenspeicherbedarfs beim Training (vgl. Tabel-
le 5.2) zeigt sich, dass beide Modelle dhnlich viel Speicher benétigten. Trotz des
zusitzlichen Diskriminatornetzwerkes des pix2pix-Modells liegt dessen Speicher-
bedarf mit 16,8 GB etwas unter dem des ResUnet-Modells (17,2 GB). Ein Grund
hierfiir ist die verwendete Batch-Grofle wihrend des Trainings. Wird diese wie
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beim pix2pix-Modell von zwei auf eins gesetzt, reduziert sich der benétigte Gra-
fikkartenspeicher auf 11,6 GB.

A.7 Klassifikationsnetzwerk
Zell-Zyklus-Klassifikation

Das fiir die Klassifikation verwendete Netzwerk nutzt einen Convolutional En-
coder, gefolgt von drei Fully-Connected Schichten. Die Aufgabe des Netzwerkes
ist es, anhand von 48 x 64 x 64 px3 groflen Bildausschnitten mit zwei oder drei
Kanilen, welche auf den Mittelpunkt der zu klassifizierenden Zelle zentriert sind,
die Klasse vorherzusagen. Es wurden auch andere Ausschnittgrofen und auch die
Skalierung der Bounding Boxen der einzelnen Zellen auf eine einheitliche Grofe
untersucht. Allerdings konnten damit keine besseren Ergebnisse erzielt werden.
Die Struktur des Encoders ist von der des U-Nets abgeleitet, bei der Convolution-
Blocks bestehend aus einer 3D-Convolution 3 x 3 x 3 gefolgt von einer ReLU
Aktivierungsfunktion, Batch-Normalisierung und einer 2 x 2 Max-Pooling Ope-
ration mit einem Stride von zwei. Beginnend bei 32 verdoppeln sich jeweils die
Filterschichten der insgesamt vier Convolution-Blocks bis zu einer Anzahl von
256. Darauf folgen zwei Fully-Connected Schichten mit 120 und 84 Neuronen und
ReLU Aktivierungsfunktion. Eine letzte Fully-Connected Ausgabeschicht besitzt
fiinf Neuronen (eins pro Klasse) mit einer Softmax-Aktivierungsfunktion.
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Rohbild Ground-Truth Cellpose Nuclei SimOptiGAN SimOptiGAN+ Mem2NucGAN-P ~ Mem2NucGAN-U

1408 L !....-
Segmentierungsfehler: Falsch-Positiv (FP) M Falsch-Negativ (FN) M Erforderliche Teilungsoperation Uberlappung FP + FN

Abbildung A.4: Qualitativer Vergleich der Segmentierungsergebnisse der einzelnen Modelle anhand
der visualisierten Fehler. Zur besseren Visualisierung wird nur ein représentativer
optischer Schnitt der drei Ground-Truth-Ausschnitten gezeigt. Die erste und zwei-
te Spalte zeigen das Rohbildsignal und die entsprechende Ground-Truth, wihrend
die angrenzenden Spalten die bei der Segmentierung gemachten Fehler der Modelle
einschlieBlich falsch-negativer, falsch-positiver und erforderlicher Teilungsoperatio-
nen zeigen. Die originalen Segmentierungsergebnisse finden sich in Abbildung 5.5.
Ubernommen und iibersetzt aus [177].

*

E Real G SimOptiGAN H SimOptiGAN
Aufgehellt Aufgehellt

Abbildung A.5: Weitere echte und mittels SimOptiGAN generierte REM-Aufnahmen. A-D zeigen die
Aufnahmen mit unverédnderter Intensitit und E-H gibt eine Darstellung mit erhohter
Helligkeit zur verbesserten Visualisierung des Hintergrundes. A bzw. E und B bzw.
F stellen reprisentative reale Aufnahmen dar, wihrend C bzw. G und D bzw. H mit
SimOptiGAN generierte synthetische Aufnahmen zeigt.
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A B

Mittlerer Pearson i Verhaltnis
Basispradiktion

ResUnet N
o Testpradiktion
pix2pix

ResUnet* |
pix2pix* |

Mittlerer Pearson Vordergrund Verhaltnis Vordergrund
ResUnet
pix2pix |
ResUnet*
pix2pix*
Mittlerer Pearson Objekt Verhaltnis Objekt
ResUnet
pix2pix |
ResUnet* |
pix2pix* |
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Pearson-Korrelationskoeffizient Relative Differenz

Abbildung A.6: A Pearson-Korrelation zwischen den Intensitdten des realen registrierten Ki-67-
Signals aus der Testaufnahme und denen des aus den Nukleussignalen aus der Basis-
aufnahme generierten synthetischen Ki-67-Signalen. Die Korrelation wird zwischen
allen Voxel-Intensitéiten (Mittlerer Pearson), allen Vordergrund Voxel-Intensititen
(Mittlerer Pearson Vordergrund) und allen Nukleus-Intensititen (Mittlerer Pearson
Objekt) bestimmt. Die Vordergrundbereiche und die Objektinstanzen werden da-
bei iiber eine vorherige Segmentierung bestimmt. Verglichen werden die Ergebnisse
des ResUnet mit denen des pix2pix basierten Ansatzes. Die mit Sternen markierten
Modelle sind speziell auf der Testaufnahme trainiert worden. Die vertikalen Striche
zeigen als Vergleich die Korrelation der aus den Nukleussignalen der Testaufnah-
me generierten Ki-67-Signale. B Verhiltnis der Korrelationen zwischen beiden, auf
Basis von der Basis- bzw. Testaufnahme, generierten Ki-67-Signalen.
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Abkiirzungen und Begriffe

3D-ClassAnnotator  Indieser Arbeit eingefiihrte grafische Benutzerschnittstelle

fiir die effiziente Klassenannotation von Objekten in 3D-

Daten.

Alternative Firbung  Entwickelte Methode zur Analyse des Einflusses von

Bleed-Trough-Effekten.

AU AU stellt eine willkiirliche Einheit dar (engl.: arbitrary
unit).

Basisaufnahme Erste Aufnahme der zweistufigen Fiarbung ohne den Ziel-
marker.

Basisprédiktion Synthetischer Marker, welcher anhand der Basisaufnahme

generiert wurde.

BioSim-Instanzen Instanzannotationen, welche mittels biophysikalischer Si-

mulation generiert wurden

BioSim-Membranen Aus BioSim-Instanzen abgeleitete bindre Membransignale

Bleed-Trough Das Durchscheinen von fluoreszierenden Signalen in einen

benachbarten Farbkanal eines Mikroskopes.

Bounding Box Ein rechteckiger Bereich, welcher ein Objekt umschlief3t.

Caspase-3 Fluoreszenzmarker fiir Apoptose
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Cellpose

Cellpose Nuclei

cGAN

Cross Talk

CT

CycleGAN

DAPI

DCGAN

DDPMs

DET

DRAQS5
DS-Klassifikation

DS-Seltene-Elemente

DS-Marker-Syn

DS-Train-Syn

DS-BioSim

Deep-Learning-basierter Algorithmus fiir die Segmentie-
rung von Zelldaten.

Offentliches, vortrainiertes Modell von Cellpose zur Seg-
mentierung von Nuklei.

conditional Generative Adversarial Network

Das Durchscheinen von fluoreszierenden Signalen in einen
benachbarten Farbkanal eines Mikroskopes.

Computertomografie

GAN Struktur zur Bild-zu-Bild-Transformation anhand
ungepaarter Daten.

Fluoreszenzmarker fiir die Visualisierung von Zellkernen.
Deep Convolutional Generative Adversarial Network
Denoising-Diffusion-Probabilistic-Models
Detektionsmetrik der Cell-Tracking-Challenge
Fluoreszenzmarker fiir die Visualisierung von Zellkernen.
Eingefiihrter 3D-Datensatz zur Zellzyklus-Klassifikation.

Entwickelter 3D-Datensatz zur Analyse von seltenen Ele-
menten in Trainingsdaten.

Eingefiihrter 3D-Datensatz zur Synthese von Bildmodali-
titen.

Eingefiihrter 3D-Datensatz zur Synthese von Trainingsda-
ten.

Eingefiihrter 3D-Datensatz mit biophysikalisch simulier-
ten Zellgrenzen.
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DS-Seg-GT

DualGenGAN

FID
GAN

Ground-Truth

GUI

IMS

IS
Ki-67
KID

Klassendistanz

Kreuzvalidierung

Loss

Mask R-CNN

186

Eingefiihrter 3D-Datensatz zur Bewertung der Synthese-
methoden auf echten Daten.

GAN-Struktur zur dualen Generierung von Bild- und An-
notationsdaten.

Fréchet-Inception-Distance
Generative Adversarial Network

Grundwahrheit, meistens in Bezug auf héndisch erstellte
Annotationen.

Grafische Benutzerschnittstelle (engl.: graphical user in-
terface)

Framework zur Synthese von Bildmodalitéten (engl.: image
modality synthesis).

Inception-Score
Fluoreszenzmarker fiir Zellproliferation
Kernel-Inception-Distance

In dieser Arbeit eingefiihrte Metrik zur Bewertung der
Klassifikationsleistung.

Genutzter Leave-One-Out-Ansatz, um Modelle auf Ground-
Truth-Daten zu trainieren und auszuwerten.

Im Kontext des maschinellen Lernens bezeichnet der Be-
griff Loss bzw. Verlustfunktion eine numerische Metrik,
welche zur Bewertung der Modellleistung herangezogen
wird. Sie bildet die Grundlage fiir die Optimierung des
Modells.

Netzwerkstruktur zur Segmentierung von Objekten in Bil-
dern.
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Mem2NucGAN-P

Mem2NucGAN-U

MRT

Multiplexing

Nyquist-Rate

PCA

pix2pix

PMT
PSF
REM

RMSE

Rohbild

SEG

In dieser Arbeit eingefiihrte Methode, um anhand biophy-
sikalisch simulierter Membranstrukturen Nukleusmarker
zu generieren. Diese Methode basiert auf GANs, welche
mit gepaarten Daten trainiert werden.

In dieser Arbeit eingefiihrte Methode, um anhand biophy-
sikalisch simulierter Membranstrukturen Nukleusmarker
zu generieren. Diese Methode basiert auf GANs, welche
mit ungepaarten Daten trainiert werden.

Magnetresonanztomografie

Die Nutzung mehrerer fluoreszierender Marker in einer
Probe.

In der konfokalen Mikroskopie bestimmt sie die minimale
Abtastrate, um das volle Auflésungsvermogen des Systems
zu erfassen.

Hauptkomponentenanalyse (engl.: principal component
analysis)

GAN Struktur zur Bild-zu-Bild-Transformation anhand
gepaarter Daten.

Photoelektronenvervielfacher (engl.: photomultiplier tube)
Punktspreizfunktion (engl.: point spread function)
Rasterelektronenmikroskop

Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers (engl.:
root mean squared error)

Unverarbeitetes reales Bild

Segmentierungsmetrik der Cell-Tracking-Challenge
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SimOptiGAN

SimOptiGAN+

SpCycleGAN

Spherolyzer

SSID

Stardist

SVM

Testaufnahme

Testpradiktion

U-Net

z-Komensation

Zweistufige Fiarbung
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In dieser Arbeit eingefiihrte Synthesemethode, welche Si-
mulation und Optimierung auf GAN-Basis kombiniert.

In dieser Arbeit eingefiihrte Erweiterung von SimOpti-
GAN, welche Methoden zur biophysikalischen Simulation
in den Syntheseprozess integriert.

Spatially Constrained CycleGAN

In dieser Arbeit eingefiihrte grafisch gefiihrte Software fiir
die Analyse von Drug-Screenings.

Structure Similartiy Index

Deep-Learning-basierter Algorithmus fiir die Segmentie-
rung von Zelldaten.

Support Vector Machine

Zweite Aufnahme der zweistufigen Farbung mit dem Ziel-
marker.

Synthetischer Marker, welcher anhand der Testaufnahme
generiert wurde.

Netzwerkstruktur zur Segmentierung von Objekten in Bil-
dern.

Erhohung der Laserintensitit eines Fluoreszenzmikro-
skops in tieferen Schichten, um einer abfallenden Hel-
ligkeit entgegenzuwirken.

Entwickelte Methode zur Analyse des Einflusses von
Bleed-Trough-Effekten.
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Symbole und Variablen

dedt

kno’r‘m

dnorm

Pposition

kvol

Dy

DSeg

Gewiinschte Ausgabe des Diskriminators bei echten Daten

Gewiinschte Ausgabe des Diskriminators bei unechten Da-
ten

Euklidische Distanz eines Punktes zum Rand eines Objek-
tes

Normierungsfaktor fiir die Distanz d.q,

Euklidische Distanz eines Punktes zum Zentrum eines Ob-
jektes

Normierte Distanz eines Punktes zum Rand eines Objektes

Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl einer bestimmten Po-
sition

Schwellenwert zur Uberpriifung der Uberlappung von Zel-
le und Nukleus

Maximale Anzahl an Versuchen, ein Objekt an verschie-
denen Positionen zu platzieren

Maximale Anzahl an gepriiften Objekten fiir einen Plat-
zierungsversuch

Anzahl an Augmentierungen fiir ein extrahiertes Objekt
Diskriminator

Diskriminator zur Bewertung der Daten der Doméne X
Diskriminator zur Bewertung der Daten der Domiine Y
Diskriminator zur Bewertung der Annotation

Erwartungswert
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Generatormodell
Generatormodell
Menge aller Voxel eines Bildes

Menge aller Voxel eines Bildes, welche sich im Vorder-
grund befinden

Neu eingefiihrte Klassendistanz
Lossfunktion
Binary-Cross-Entropy-Loss
Cycle-Consistency-Loss
Differenz-Loss
Least-Squares-Loss

Eingefiihrter GAN-Loss zur Verbesserung der generierten
Annotationen

Identity-Loss
Least-Squares-Loss

Parameter zur Steuerung des Einflusses einer bestimmten
Lossfunktion

Maximumfunktion
Minimumfunktion
Anzahl an Klassen
Anzahl an Samples
Mittlere Intensitit eines Objekts

Optimierungskriterium
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p(+) Wahrscheinlichkeitsverteilung

Pr Verhiltnis der Korrelationskoeffizienten zwischen der Basis-
und Testpradiktion

T2 Pearson-Korrelationskoeffizient

2,2 VG Pearson-Korrelationskoeffizient zwischen Vordergrundvo-
xel

T'0,6; Obj Pearson-Korrelationskoeffizient zwischen mittleren Ob-
jektintensitédten

0 Gewichte eines neuronalen Netzwerks

v Annotationen

T Daten der Domine X; Bedingung

X Domiéne X

Y Daten der Doméne Y; Klasse

U, Prognostizierter Zielmarker der Basisaufnahme

Yo Basismarker der Basisaufnahme

y Domine Y

z Rauschterm

Z; Intensitét eines Voxels ¢

Zb Basismarker der Testaufnahme

2 Zielmarker der Testaufnahme

2 Prognostizierter Zielmarker der Testaufnahme

Z Domine Z

Gewichte eines neuronalen Netzwerks
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Mittelwert

Synthetische Signale generiert durch einfache Transforma-
tion

Synthetische Signale generiert durch Hin- und Riicktrans-

formation
— Abbildung
o Komposition
~ Verteilt wie
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