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Zusammenfassung. Mit zytopathologischen Methoden kann Krebs
sehr frith schon anhand geringfiigiger Normabweichungen in einzelnen
Zellen erkannt werden. Nachteil ist oft der derzeit benétigte Zeitaufwand
eines Zytopathologen, der insbesondere einen Einsatz als Screening-
Verfahren ausschliesst. Eine wichtige zytologische Diagnosemethode ist
die DNS-Bildzytometrie. Um deren Zeitaufwand zu reduzieren, miissen
fiir die Messung relevante Zellen automatisch detektiert werden. Fiir Epi-
thelien der Mundschleimhaut vergleichen wir daher verschiedene Varian-
ten des k-Nichste-Nachbarn-Klassifikators (kNN), um zwischen sicher
gesunden und krebsverdéchtigen Zellbildern zu unterscheiden. Geeigne-
te Merkmalskombinationen wurden durch das Floating-Search-Verfahren
ausgewdhlt.

1 Einleitung

Die DNS-Bildzytometrie ordnet jeder Zelle als objektive Messgrofie ihren DNS-
Gehalt zu. Nach dem stéchiometrischen Féarben einer Probe nach Feulgen werden
dazu die integralen optischen Dichten der Kerne berechnet. Um aus diesen den
DNS-Gehalt zu bestimmen, werden zunédchst Referenzzellen gesucht. In Abstri-
chen der Mundschleimhaut sind das gesunde Epithelzellen mit doppeltem Chro-
mosomensatz (2c) als DNS-Gehalt. Der DNS-Gehalt der diagnostisch relevan-
ten Analysezellen, also von auffillig verinderten und damit krebsverdichtigen
Epithelien, 148t sich dann aus dem Verhéltnis ihrer optischen Dichten zu der
Dichte der Referenzzellen berechnen. Basierend auf einem Histogramm des DNS-
Gehaltes der ausgewiahlten Analysezellen wird schliesslich die Diagnose gestellt.

Die manuelle Selektion von Referenz- und Analysezellen ist zeitaufwéindig
und sollte durch eine automatische Vorauswahl messrelevanter Zellen unterstiitzt
werden. Dies wird bei Mundschleimhaut-Préparaten dadurch erschwert, dass
Referenz- und krebsverdéchtige Analysezellen nicht aus verschiedenen Zelltypen
gewahlt werden konnen, sondern an demselben Zelltyp unterschieden werden
miissen. Neben morphologischen Auffilligkeiten ist dabei das Chromatinmuster,
d.h. die Textur innerhalb des Zellkerns, von entscheidender Bedeutung.



2 Stand der Forschung

Fiir die standardisierte DNS-Bildzytometrie [1] werden durch den Zytopatholo-
gen interaktiv neben ca. 30 normalen Referenzzellen ca. 300 auffillige, zu messen-
de Analysezellen ausgewéhlt. Eine andere Vorgehensweise besteht im automa-
tischen Messen des DNS-Gehalts aller auf dem Objekttriger vorhandenen Ex-
emplare des Analysezelltyps. Dies ermoglicht zwar einen Einsatz als Screening-
Verfahren und ist auch bei fehlendem Fachpersonal einsetzbar, wenn die An-
zahl von Krebszellen in einem Priparat aber im Verhéltnis zur Anzahl gesun-
der Zellen eher gering ist, kann es zu falsch-negativen Diagnosen kommen. Die
DNS-Verteilung einer Krebszellpopulation wird dann im Histogramm von derje-
nigen der gesunden Population iiberlagert und somit nicht wahrnehmbar. Eine
Tumorzell-positive Diagnose kann daher nur bei Detektion von unter Umstanden
selten vorkommenden Zellen mit abnormal hohem DNS-Gehalt gestellt werden.
Fiir die Automatisierung wollen wir aber die Sensitivitit der manuell durch-
gefithrten DNS-Bildzytometrie erreichen. Dies soll durch eine automatische Aus-
wahl auffillig verénderter Zellen erfolgen, anhand deren DNS-Verteilung letztlich
entschieden wird, ob die Verdnderung tatséchlich Krebs entspricht.

Existierende Ansétze fiir diagnostische Systeme arbeiten basierend auf mor-
phologischer und textureller Analyse von meist morphologisch gefirbten Zellen
[2,3,4]. Neben reinen Formmerkmalen finden hiufig moment- oder histogramm-
basierte Texturmerkmale Anwendung [5]. Spezielle weitere Merkmale fiir die
Chromatinmusteranalyse finden sich in [5,6].

3 Methoden

Unsere Basis-Merkmalsmenge besteht aus morphologischen Merkmalen wie
Fldche, Umfang, Formfaktor, sowie aus Fourier-Deskriptor-basierten Merkma-
len. Weiterhin verwenden wir affin invariante momentbasierte Merkmale [7], so-
wie zusétzlich unabhéngige momentbasierte Merkmale [8]. Diese sind berechnet
fiir die Kernmaske als Erweiterung der morphologischen Merkmale, sowie fiir
Extinction- [5] und Flat-Texture-Bild [5] als Texturmerkmale. Extinction- und
Flat-Texture-Bild basieren beide auf dem Griinkanal des Originalbildes. Hinzu
kommen histogrammbasierte Merkmale iiber das topologische Gradientenbild [5]
und Merkmale wie Klumpigkeit, Homogenitéit, Verdichtung des Chromatinmu-
sters zum Kernrand nach [6]. Unsere Merkmalsmenge umfasst derzeit insgesamt
203 Merkmale zur Beschreibung von Zellkernmorphologie und -textur.

Fiir die Ermittlung geeigneter Merkmalskombinationen (ohne alle méglichen
Kombinationen zu testen) verwenden wir als parameterloses Suchverfah-
ren Sequential-Forward-Floating-Search (SFFS) [9]. Die Bewertung ver-
schiedener Merkmalskombinationen erfolgt dabei durch die Bhattacharyya-
Distanz [10], das Scatter-Matrix-Kriterium [11] sowie Mutual-Information [12]
als Giitefunktionen.

Anforderungen an den Klassifikator sind die Nachvollziehbarkeit des
Klassifikations-Algorithmus und der Fehlklassifikationen durch den medizini-
schen Partner, wie auch ein Konfidenzmass fiir die erfolgte Klassenzuordnung.



Tabelle 1. Ergebnis der Merkmalsauswahl. Aufgelistet sind pro Merkmalsgruppe die
Klassifikationsraten (A;R;G) von (A)nalyse- und (R)eferenzzellen, sowie gemittelter
(G)esamtrate in Prozent, das Giitekriterium ((M)utual-Information, (S)catter-Matrix-
Kriterium, (B)hattacharyya-Distanz), die Anzahl der Merkmale, sowie Anzahl néichster
Nachbarn des kNN fiir die beste Gesamtrate der Trainingsmenge. Die beiden gefun-
denen Merkmalskombinationen fiir Chromatin+Momente und Gesamtmerkmale sind
identisch.

Merkmalsgruppe Klassifikationsrate Giite- Anzahl Anzahl Nachbarn
(AR;G) kriterium Merkmale des kNN
Morphologie 75,5; 92,3; 85,2 B 14 3
Griinkanal-Chromatin 92,5; 95,2; 94,1 B 14 1
Extinction-Chromatin 90,2; 96,5; 93,8 B 19 3
Chromatin+Momente 90,7; 98,3; 95,1 M 2 4
Gesamtmerkmale 90,7; 98,3; 95,1 M 2 4

Dieses ermoglicht dariiberhinaus eine Sortierung der Zellen nach Auffalligkeit.
Ohne eine sinnvolle Annahme {iber ein parametrisches Verteilungsmodell treffen
zu koénnen, verwenden wir deshalb kNN und Fuzzy-kNN (F-kNN) zur Unterschei-
dung von Analyse- und Referenzzellen. Der F-kNN [13] wurde einmal mit der
vom Zytopathologen klassifizierten {0, 1}-Klassenzugehorigkeit der Trainingsda-
ten trainiert (F-kNN-a) und zum anderen mit einer zu den Klassenmittelpunkten
abstandsgewichteten Klassenzugehorigkeit (F-kNN-b). Letzterer beriicksichtigt
insbesondere im Ubergangsbereich zwischen Referenz- und Analysezellen, wie re-
prisentativ eine Zelle fiir eine Klasse ist. Als kNN trainierten wir eine Variante,
die solange sucht, bis k¥ Nachbarn der gleichen Klasse gefunden sind.

4 Experimente und Ergebnisse

Unsere Datenbasis besteht aus Feulgen-gefirbten, segmentierten Epithelzellker-
nen der Mundschleimhaut. Von einem Zytopathologen wurden 950 Referenz-
zellen aus 10 krebszellnegativen und 748 Analysezellen aus 5 krebszellpositiven
Abstrich-Praparaten klassifiziert. Davon wurden 1300 Zellen als Trainingsmenge
und 200 Referenz- sowie 198 Analysezellen als Validierungsmenge verwendet. Die
Zellbilder wurden mit einem 63-fach Ol-Immersionsobjektiv und einer 3-Chip
CCD-Kamera aufgenommen mit einer resultierenden Auflésung von = 0.1um
Pixelkantenlénge.

Die Merkmale wurden auf den Bereich [0,1] normalisiert und zu fiinf
verschiedenen Merkmalsgruppen zusammengefasst: Morphologie, Grinkanal-
Chromatin, Extinction-Chromatin, Chromatin+Momente (Kombination beider
Chromatin-Gruppen inkl. momentbasierter Merkmale auf Extinction- und
Flat-Texture-Bild) und alle Merkmale zusammengefasst in Gesamtmerkmale.
Fiir jede dieser Merkmalsgruppen wurden fiir alle drei Giitekriterien geeignete
Merkmalskombinationen berechnet und durch leave-one-out cross-validation
auf der Trainingsmenge mittels kNN-Klassifikator fiir £ von 1,..,10 bewertet
(Tab. 1). Mit den besten Merkmalskombinationen pro Merkmalsgruppe wurden



Tabelle 2. Validierung der Merkmalskombinationen und Klassifikatoren aus Tabelle 1
an der Validierungsmenge. Aufgelistet sind pro Merkmalsgruppe die Klassifikationsra-
ten (A;R;G) von (A)nalyse- und (R)eferenzzellen, sowie die gemittelten (G)esamtraten
der verschiedenen Klassifikatoren kNN, F-kNN-a, sowie F-kNN-b.

Merkmalsgruppe kNN (A;R;G) F-kNN-a (A;R;G) F-kNN-b (A;R;G)
Morphologie 75,3;92,5;85,4  77,7;88,5;83,2 57,6;98,5;78,1
Griinkanal-Chromatin ~ 91,9;97,5;94,7 91,9;97,5;94,7 80, 3;93,0;86,7
Extinction-Chromatin  93,9;95,5;94,7  91,9;94,5;93, 2 73,7;93,0;83,4
Chromatin+Momente/ 92,4;98,5;95,5  93,9;97,5;95,7 65,7;85,5; 75,6
Gesamtmerkmale

durch Klassifikation mit kNN und Fuzzy-kNN die Gesamt- und Einzelklassifika-
tionsraten fiir die Validierungsmenge berechnet (Tab. 2). Die beiden Merkmale,
die in Kobmination die beste Trennrate erzielten, sind das Moment O-ter
Ordnung berechnet im Extinction-Bild (IMTOTE in [5]) als eine Schétzung
der optischen Dichte, sowie der Median des Histogramms des topologischen
Gradientenbildes (RG in [5]) des Griinkanals als ein Ma$ fiir die Inhomogenitét
der Chromatinverteilung.

5 Diskussion

Auffillig ist die durchgingig unterschiedliche Klassifikationsleistung zwischen
beiden Zellklassen. Ein wesentlicher Grund liegt in der unterschiedlichen
Anzahl von Trainingsdaten beider Klassen, so dass die Klasse der Analysezellen
zukiinftig um weitere Musterzellen erweitert, oder ein anderes Klassifikations-
verfahren angewendet werden muss. Das vergleichsweise schwache Abschneiden
des F-kNN-b zeigt, dass die Voraussetzung gleicher Varianz zwischen beiden
Klassen nicht erfiillt ist. Eine Analyse der Klassifikationsergebnisse ergab, dass
fiir 7 der 12 falsch klassifizierten Analysezellen der DNS-Gehalt im Bereich
des c-Wertes von Referenzzellen (zwischen 1.8¢c und 2.21c) lag. Relevant fiir
die DNS-Bildzytometrie ist die optische Dichte der Referenzzellen und damit
ihr c-Wert, nicht jedoch eine mogliche Chromatinmuster-Aberration. Diese
Fehlklassifikationen haben somit nur einen geringfiigigen Einfluss auf das dia-
gnostisch relevante DNS-Histogramm. Unter den Fehlklassifikationen befanden
sich dariiberhinaus meist ausschliesslich Zellen der Gegenklasse unter den
néchsten Nachbarn (Abb. 5). Ein Einsatz des Verfahrens in der Routine, d.h.
die Klassifikation von segmentierten Objekten auf verschiedenen Objekttrigern,
sowie eine Untersuchung des Einflusses von Farbevariabilitdten, konnen nun
getestet werden. Die gefundene Merkmalskombination korreliert mit dem Vorge-
hen der Zytologen und 148t damit eine Nachvollziehbarkeit der Entscheidung des
Klassifikators zu. Zukiinftig ist zu untersuchen, ob eine Feulgenfarbspektrum an-
gepasste Filterung zu einer weiteren Verbesserung der Klassifikationsraten fiihrt.
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Abb. 1. Falschklassifikationen aus F-kNN-a. Spalte a) enthilt zwei klassifizierte Zel-
len der Validierungsmenge. In Zeile 1 ist eine félschlich als Referenzzelle klassifizierte
Analysezelle, in Zeile 2 eine als Analysezelle klassifizierte Referenzzelle dargestellt. die
Spalten b) bis e) enthalten die 4 néchsten Nachbarn der Gegenklasse.
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