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1 Einleitung

Noch immer gehdrt Intelligenz - ob kiinstlich oder natiirlich —
zu den Gebieten, die unserem Verstéindnis weitestgehend ent-
zogen sind. Erfolg erhofft man sich bei der Losung des Pro-
blems unter anderem durch Formalisierung der komplexen Pro-
zesse. Dieser Ansatz entspricht der bekannten kiinstlichen
Intelligenz. Das Ziel ist es hierbei, unter Beriicksichtigung ele-
mentarer Eigenschaften von Neuronen zu einem Algorithmus
zu kommen, der bestimmte Probleme moglichst effizient 16st.
Will man jedoch verstehen, wie natiirliche Neuronale Netze
funktionieren, so helfen diese Modelle wenig weiter. In die-
sem Fall ist es notwendig die Prozesse direkt aus experimen-
tellen Daten so genau wie moglich mit einem numerischen
Ansatz nachzubilden, denn fiir eine mathematische Analyse
sind realistische Modelle bei weitem zu komplex. Inzwischen
sind zwar enorme Mengen an Datenmaterial zur Anatomie und
Physiologie Neuronaler Netze gesammelt worden, jedoch ist
dieses Material oft nicht offen zugénglich und behandelt iib-
licherweise nur bestimmte Detailfragen. Die biologischen Me-
thoden erlauben zudem nur eine mikroskopische oder makro-
skopische Betrachtung, das Zusammenwirken der einzelnen
mikroskopischen Bestandteile, den Nervenzellen, als makro-

skopisches System, dem Nervennetz, ist dagegen kaum be-
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kannt. Somit ist es fiir die Rekonstruktion von Nervensyste-
men meist ndtig, die hierfiir bendtigten Daten selbst neu zu
gewinnen. In dieser Arbeit wird gezeigt, wie sich aus vorhan-
denem und 6ffentlich zugédnglichem Datenmaterial begrenzte
Areale von biologischen Nervensystemen - Neuronencluster
- mit ihren charakteristischen anatomischen Eigenschaften
konstruieren lassen. Dies ist moglich, weil das Wachstum der
Neuronen nicht genetisch gesteuert, sondern nur kontrolliert
und der grobe Rahmen vorgegeben wird. [22: S164] Das Ziel
einer solchen Modellbildung ist unter Beriicksichtigung von
physiologischen Daten und geeigneten Funktionsmodellen
von Neuronen die Informationsverarbeitung in diesen Clu-
stern im Detail untersuchen zu kdnnen ohne weiteres biologi-
sches Material zu benétigen. Dieser Ansatz ist auch ethisch
interessant. [1: S1{f]

2 Hintergrund

2.1 Neuronen und Nervennetze

Nervenzellen oder Neuronen bestehen aus einem Zellkorper
(Soma) und baumartig verzweigen Zellfortsdtzen. Nerven-
signale werden aktiv als Aktionspotentiale entlang dieser Struk-

tur fortgeleitet, die unterteilt ist in Axon und Dendriten (vgl.

/Axc-n

apikaler
Dendrit

Zellkern

Zellkern

Abb. 1: (A) Rekonstruktion einer
,,Spiny Stellate Cell “, Dendriten sind
in schwarz, Axon in griin eingezeich-
net [5: S5, Fig. 4], (B) einer sog.
,,Star Pyramidal Cell” (Pyramiden-
zelle), Dendriten in schwarz, Axon
in griin [5: S8, Fig. 6] und (C) eines
Interneurons in L4, Dendriten in rot,
Axonin blau [14: S3, Fig. 1], Skalie-
rungsbalken 100um,
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Abb. 1). Die Dendriten erhalten {iber Synapsen von anderen
Neuronen Signale, die sich entlang der Dendriten ausbreiten,
mit anderen Signalen iiberlagern und schlieflich das Membran-
potential des Zellkerns verdndern. Dieser kann abhingig da-
von selber ein neues Signal erzeugen, das liber die Axone, die
in Synapsen enden, weitere Zellen beeinflusst. Die Wirkung
des Signals ist abhéngig vom Zelltyp erregend oder hemmend.
Es gibt verschiedene Zelltypen, die sich in ihrer Funktion und
Anatomie unterscheiden. Die Zuordnung zu diesen Klassen
ist jedoch nicht immer eindeutig und es gibt verschiedene
Ordnungskriterien. Die hier verwendete Zuordnung orientiert
sich an charakteristischen Formen der Baumstruktur und 14sst
die Funktion der Nervenzellen weitestgehend unbeachtet.
Neuronen sind in Clustern, die zusammen eine bestimmte Auf-
gabe erfiillen, angeordnet. Beispiele sind Ganglien oder Korti-
kale Saulen. Solche Cluster stellen dennoch keine abgeschlos-
senen Systeme dar, so dass deren Betrachtung nur unter An-

nahmen iiber die Umgebung mdglich ist.

2.2 Neuronenmodelle und Simulation

Bei der Konstruktion der anatomischen Struktur eines
Neuronalen Netzes miissen alle fiir das gewiinschte Funktions-
modell erforderlichen Daten beriicksichtigt werden. Diese
Modelle reichen in ihrer Komplexitét von der Beschreibung
des Membranpotentials der Neuronen durch eine einzige Va-
riable bis zur Simulation von Ionenkanélen und Ionen. Wich-
tig sind diejenigen Modelle, die die Anatomie des Nervensy-
stems beriicksichtigen. Dies betrifft vor allem die Anderung
des Membranpotentials entlang der Baumstruktur von Axon
und Dendriten. Die Informationsverarbeitung im Neuron selbst
kann dagegen weitgehend unabhéngig davon modelliert wer-

den.

Mit Hilfe der Kabeltheorie, die erstmals bei Berechnungen am
Transatlantik-Telegraphen-Kabel verwendet wurde, um die
Ausbreitung von elektrischen Stromen in zylindrischen Ka-
beln zu beschreiben, kann auch die Ausbreitung der Ladun-
gen in der Baumstruktur der Neuronen simuliert werden. Dass
dies fiir eine realistische Simulation nétig ist, wird deutlich,
wenn man ein feuerndes Neuron an verschiedenen Stellen
des Axons ableitet, da hier sehr unterschiedliche Verldufe des
Membranpotentials messenbar sind. [2: S203f] Die Kabel-
gleichung lautet

o, 9
ox? ot

Dabei beschreibt x die Position lings des Zylinders, t die Zeit

A2 V-t 0 1)

und V die Potentialdifferenz an der Membran. Fiir die Léngen-
konstante A gilt

R -A d
A{ — m el
R 4 @

1

Hierist d der Zylinderdurchmesser, R der Membranwiderstand,
R, der intrazellulére Widerstand und A die Zylinderoberfliche.
Die Zeitkonstante 7 der Membran ist

t=RC. , 3

mit C_ als Membrankapazitit. Fiir die anatomischen Eigen-
schaften ist also auler der Verzweigungsstruktur die Lange
der einzelnen Segmente und der Durchmesser d der Dendriten
interessant, woraus sich auch die Oberflache A ergibt. Die
restlichen Konstanten betreffen die physiologischen Eigen-
schaften. Bei,,Compartmental Models* werden die einzelnen
Zylinder zusétzlich in Teilabschnitte unterteilt, fiir die einzeln
Eigenschaften angegeben werden kdnnen. Die in der Kabel-
theorie relevanten GroBen miissen im Hinblick auf eine spéte-
re Simulation der Physiologie wenn mdglich im entwickelten
anatomischen Modell berticksichtigt werden. [1: S10ff, 2:
S203ff]

2.3 Datenmaterial
2.3.1 Datengewinnung und -darstellung

Die Morphologie der Baumstruktur von Neuronen aus dem
ZNS - z.B. von Wirbeltieren - wird optisch aus diinnen Schei-
ben (300 um) mit floureszierend angefarbten Neuronen ge-
wonnen. Dazu wird das Material schichtweise mit einem La-
ser-Mikroskop gescannt, mit einer 3D-Software ausgewertet
und die Baumstruktur auf eine einheitliche Astbreite reduziert,
sodass die Verzweigungsstruktur gut erkennbar ist. Hier geht
jedoch die Information iiber die Breite der einzelnen Aste in
den daraus resultierenden Bilddaten verloren (vgl. Kap. 2.2).
[3: S2f] AuBer diesem Bildmaterial werden weitere Eigenschaf-
ten zur Beschreibung der Neuronen verwendet. Die hier fol-
genden Angaben stammen von Pyramidenzellen aus dem Layer
2/3 (vgl. Abb 1B) des Barrel-Kortex junger Ratten, sind aber
auch fiir andere Zelltypen représentativ. [3] Die geometri-
schen Eigenschaften (“large scale features”) sind unabhén-
gig von der Entwicklung und den sensorischen Erfahrungen
des Lebewesens. Dieses betrifft die Anzahl der priméren (am
Zellkern beginnenden) Dendriten, die maximale rdumliche Aus-
dehnung und die Verteilung der Aste, die als Vektorsumme
der Abstéinde aller Teilstiicke der Baumstruktur zum Zellkern
angegeben wird. Die Verwendung der rdumlichen Verteilung
der Verzweigungsstellen in der Baumstruktur (,,branch point
distribution*) hat den Vorteil, dass sie unabhingig von einzel-
nen Ausldufern (Kollateralen) oder bei der Préparation abge-
schnittenen Baumsegmenten ist. Allerdings ist diese Vertei-

lung altersabhéngig. Bei jiingeren Ratten (9 Tage) ist der grof3te
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Abb. 2: (A) Schematische Darstellung eines Rattenkopfes mit Position des Barrel-Kortex im Gehirn. [9: S3, Fig. 1] (B)
Anordnung der Barrels mit Neuron [18: S5, Fig. 14] und eingezeichneten Achsen in Aufsicht. Schneidet man entlang der Z-
Achse, so erhdlt man eine Seitenansicht (semicoronal section) entlang einer Barrel-Reihe wie in (C) zu sehen. Die Nerven-
zellen sind angefirbt mit einem Oxidase-Test (zeigt Stoffwechselaktivitit). Dieser macht sowohl den Schichtaufbau des
Kortex als auch die Barrelstruktur in L4 sichtbar, Skalierungsbalken 500um [5: S2, Fig. 14]

Teil der Verzweigungen ndher am Zellkern (20-25um), bei élte-
ren Ratten (20 Tage) etwas weiter auBerhalb (50-60pum) zu fin-
den. Diese Entwicklung erfolgt schrittweise, wobei die abso-
lute Anzahl der Verzweigungsstellen konstant bleibt. Es lasst
sich zudem eine Abhéangigkeit der Verteilung von der sensori-
schen Erfahrung feststellen. Die absolute Anzahl ist hiervon
ebenfalls nicht betroffen. Eine weitere Moglichkeit bietet die
,»Sholl Diagramm Analysis® (Sholl, 1953), bei der die Anzahl
der Schnittpunkte der Baumstruktur mit konzentrischen spha-
rischen Schalen, also Kugeloberflachen, gezahlt wird. Die Scha-
len sind um den Zellkern angeordnet und die Anzahl der
Schnittpunkte wird gegen den Abstand vom Zellkern aufge-
tragen. In dieser Auftragung scheint die Hohe des Maximums
altersunabhédngig zu sein, der ,,peak* des Maximums wird bei
dlteren Tieren jedoch breiter und befindet sich weiter vom
Zellkern entfernt. Die Gesamtlange der basalen Dendriten (vgl.
Abb 1B) ist bei jungen Ratten signifikant kiirzer als bei dlte-
ren. [3: S5f] Zum morphologischen Profil eines Neurons geho-
ren neben der ,,Sholl Diagramm Analysis“ und den ,,large-
scale“-Eigenschaften unter Anderem die Verteilung der Lan-
gen der Astsegmente (zwischen zwei Verzweigungspunkten)
und die Frequenz der Verzweigungen, d.h. Anzahl der Verzwei-
gungen pro Astlange aufgetragen gegen die Astlange bis zum
Zellkern.

2.3.2 Barrel-Kortex der Ratte

Der Barrel-Kortex der Ratte (Abb. 2) verarbeitet im Wesentli-
chen die sensorischen Informationen der Barthaare. Das
Kortexareal ist in Sdulen gegliedert, die in L4 (der Kortex wird
meist in 5 Ebenen L1 bis L6, siche Abb. 2C, unterteilt) durch

rechteckige, optisch erkennbare ,,Barrels* unterschieden wer-
den konnen. Zur Gewinnung der anatomischen Daten von
Neuronen aus dem Barrel-Kortex werden Scheiben ldangs der
Reihen der Barrels (s. Abb. 2B) oder auch horizontal (parallel
zur Oberfldche) geschnitten. Der Barrel-Kortex eignet sich aus
mehreren Griinden nicht nur fiir neurobiologische Untersu-
chungen, sondern auch als Beispielmaterial fiir die Analyse
besonders gut. Durch die klare optische Strukturierung in Ebe-
nen und Barrels ldsst sich fiir jedes Neuron eine relative Posi-
tion angeben und die Baumstruktur der Dendriten und Axone
verbleibt zum groBten Teil innerhalb einer Saule. Auch phy-
siologische Charakterisierungen sind durch die eindeutige Zu-
ordnung jedes Barthaares zu einer Sdule und die Méglichkeit,
einzelne Barthaare einzukiirzen (deprivieren) und so sensori-
schen Input zu verhindern, relativ einfach moglich. Folglich
ist sehr umfangreiches Datenmaterial vorhanden und frei zu-
génglich. Im Programm soll die Anatomie der Neuronen inner-
halb eines Barrels charakterisiert und als Neuronencluster neu
konstruiert werden. Die Auswahl von L4 im Barrel-Kortex ist
auch deshalb von Vorteil, weil die erregenden Neuronen dort
direkt die sensorischen Informationen vom Thalamus erhal-
ten und somit den ersten Schritt in der kortikalen Informati-
onsverarbeitung darstellen. Eine Kortikale Saule enthélt ins-
gesamt bis zu 2000 Neuronen. [4]

2.3.3 Datenmaterial

Fiir die Auswertung von Bildmaterial standen 22 Neuronen
aus 7 verschiedenen, freien Publikationen zur Verfiigung (s.
Tab. 1), wobei eine Klassifikation in drei Neuronentypen (Abb.
1) moglich war: Pyramiden-Zellen, ,,Spiny-Stellates und Inter-



Analyse und Vergleich biologischer Neuronencluster durch Computersimulation

Katja Miller

neuronen. Leider sind insgesamt nur fiinf qualitativ gute Ab-
bildungen mit Horizontalansichten (Schnitt parallel zu Ober-

fliche) in diesen Publikationen veroffentlicht.

Da L4 die Input-Schicht der Séule ist, haben die Dendriten, die
die Informationen aufnehmen und zum Zellkern weiterleiten,
eine geringe raumliche Ausdehnung. Die Axone der Pyramiden-
zellen und Spiny-Stellates projizieren dagegen in alle Ebenen
und verteilen somit die Information in der gesamten Séule.
Diese Neuronen sind meist untereinander direkt oder durch
Interneuronen verbunden. Interneuronen sind regional auf ihre
Ebene und ihren Barrel begrenzt und haben haufig auch hem-
menden statt erregenden Einfluss auf umgebende Neuronen.
In diesem Fall ist eine Korbzelle (,,basket cell*) zu sehen. Es
gibt diverse, sehr verschiedene weitere Interneuronen im Kor-
tex [15], fiir deren Analyse das Datenmaterial jedoch nicht
ausreicht. Die Besonderheit von Pyramidenzellen in L4 ist ein
einzelner ,,apikaler” Dendrit in Richtung der Oberflache, der
sich in L.2/3 oder L1 auch verzweigen kann. Bei Spiny-Stellates
in L4 gibt es oft einen oder auch mehrere Axonéste (Kollaterale),
die in Richtung weier Substanz projizieren, wihrend die iibri-
gen Kollaterale in L4 bleiben oder sich in Richtung L2/3 ver-
zweigen. Abgesehen vom Bildmaterial sind noch weitere Ei-
genschaften (Kap. 2.2.1) interessant, fiir die die Datenbasis
ausreichend ist um die Signifikanz der Angaben fiir allgemeine
Aussagen abschitzen zu konnen. Dies sind fiir den Barrel
Kortex der Ratte die Anzahl der priméren Dendriten (A), die
Lange der Dendriten (B) und die horizontale (C) wie vertikale
(D) rdumliche Ausdehnung (Abb. 3). Aufgrund der relativ brei-
ten Streuung der Angaben in unterschiedlichen Publikatio-
nen sind die Daten gegen das Alter der Ratten aufgetragen, da
eine solche Abhingigkeit vermutet werden kann. Wegen der
deutlich zu niedrigen Werte bei 17 und 20 Tagen war ein
Ausschluss dieser Daten aus der Analyse zu iiberlegen, wo-
durch jedoch die Datenbasis nicht mehr umfangreich genug

3 Modell

3.1 Neuronenmodell

Fiir die Auswahl der Eigenschaften (Kap. 2.3.1), die in das
Modell eingehen sollen sind sowohl die Verwendbarkeit zur
Neuronenberechnung (Kap. 4.4) als auch die Erfordernisse
zur Gewinnung der Daten zu berticksichtigen. Die einfachste
Losung ist hier eine Reduktion der 2D-Punktverteilungen auf
diskrete Randverteilungen f* der drei Raumachsenx, y, z. Die
gesuchte 3D-Dichte ist jedoch durch die drei Randverteilungen
nicht eindeutig bestimmt. AuBerdem sind die Randverteilungen

nicht unabhéngig voneinander, sodass die 3D-Dichte stets
nur eine Schétzung sein kann. Die beste einfache Néherung
liefert das Produkt der drei Randverteilungen. Auch das Hin-
zunehmen einer radiusabhéngigen Funktion liefert nur fiir
wenige Neuronentypen einer Verbesserung und ist deshalb
keine Losung des Problems. Ein vielversprechender Ansatz
ist die Vorgabe einer Abhégigkeitsstruktur, z.B. durch Normal-
verteilungen, deren Parameter durch Abgleich mit den Daten

zu bestimmen ware.

Die Verwendung von diskreten Funktionen bietet den Vorteil,
dass diese leichter berechenbar und manipulierbar sind als
stetige Funktionen. Stetige Funktionen leisten in diesem Fall
kaum mehr, da eine mathematische Analyse nicht sinnvoll ist,
zumal eine nachtrégliche lineare Interpolation eine fiir die Ge-

nauigkeit der Daten ausreichende Annédherung liefert.
3.1.1 Randverteilungen

Die Randverteilungen beinhalten die Verzweigungspunkte
(,branching points®) f , die Endpunkte der Aste (,,tips) f, -
und die Verteilung der Astabschnitte £, sodass es insge-
samt 12 Funktionen zu Beschreibung eines Neurons gibt. Aus
der Menge P der Verzweigungs- und Endpunkte
Pj X j‘yj ‘Z i )JE N soll jeweils die Anzahl 7, der Punkte
aus der Teilmenge 7, im Intervall der Breite As gegen den
Abstand §; mit s, =i-As, i€ Z vom Zellkern aufgetra-
gen werden. Fiir die Randverteilung der Verzweigungspunkte
entlang der x-Achse £, sei P i € T’ , wenn die Bedingung

s, —As<x; <s, @)

erfiillt ist (analog fiir beide iibrigen Achsen). Der Wert von f’
istan jeder Stelle 5, die Anzahl der Elemente in 7'

fGs)=I1]. ©
wobei filir die Verteilungen entlang der Koordinatenachsen
gilt: x-Achse: § = X, y-Achse: § = ) ,z-Achse: § = z . Soll
die Verteilung fiir die Funktionen £, (r) und £ (r) gegen
den Abstand vom Zellkern aufgetragen werden, so muss die
Bedingung alternativ zu Gl. 4 lauten

s, —As<r, <s,, (©)

mit

7, =\/xk2 +y 4z . =k-As,ke N,.

Da es sich bei der Baumstruktur um ein rdumliches Gebilde
und keine verteilte Punktwolke handelt, ist es sinnvoll fiir die
Verteilung der Dendriten fl nicht die Anzahl von Punkten in
einem Intervall zu bestimmen, sondern vielmehr die Anzahl
der Schnittpunkte (Intersections) der Baumstruktur mit den

Ebenen £ ; im Abstand §,; vom Zellkern, bzw. konzentrischen
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Abb. 3: Ausgewdhlte Eigenschaften des Dendritenbaumens von Pyramidenzellen (P) und ,, Spiny Stellates* (SS) aufgetra-
gen gegen das mittlere Alter der Ratten. Fiir jeden Wert ist zusdtzlich zum Mittelwert auch die Standardabweichung angege-
ben. Bei 17d sind die Werte beider Zelltypen jeweils gemittelt. 17d: [5], 20d: [16,17], 28,5d: [18], 32d [6], (4) Die Anzahl
der direkt aus dem Zellkern auswachsenden (primdren) Dendriten weist eine klare Abhdingigkeit vom Alter auf. Die Werte
von ,, Spiny Stellates *“ unterscheiden sich von denen der Pyramidenzellen lediglich durch eine hohere Standardabweichung.
(B) Bei der durchschnittlichen Lénge der Dendriten ldsst sich ebenfalls eine Altersabhdngigkeit vermuten, wobei Spiny
Stellates durch die deutlich kiirzeren Dendriten auffallen. (C, D) Die Héhe und Breite des Dendritenbaumes zeigt keine
eindeutige Altersabhdngigkeit, wobei auch hier die Werte von 17d besonders niedrig ausfallen. Wieder haben Spiny Stellates
die kleinere absolute Ausdehnung.

Achsen Den- Zellkernposition
Nr (x|z) (x]y) Axon driten Barrel _Septum Alter (d) Quelle
Pyramiden-
zellen 1 + + + + + 28-36 [6, Fig. 4]
2 + + + + + 28-36 [6, Fig. 5]
3 + + + + + 28-36 [6, Fig. 6]
4 + + + + 21-35 [10, Fig. 4]
5a + + + + 12-22 [5, Fig. 6]
5b + + + + 12-22 [5, Fig.6]
Anzahl 3 6 6 6 5 1
Spiny 1 + + + + 12-22 [5, Fig. 2B]
Stellates 2a + + + 12-22 [5, Fig. 4]
2b + + + 12-22 [5, Fig. 4]
4 + + + 17-23 [7, Fig. 11]
5 + + + + + 28-36 [6, Fig. 3]
6 + + + + + 28-36 [6, Fig. 2]
7 + + + + 14 [3, Fig. 1]
8 + + + + 13-15 [8, Fig. 3]
9 + + + + 13-15 [8, Fig. 6A]
10a + + + + 13-15 [8, Fig. 6A]
10b + + + + 13-15 [8, Fig. 6A]
11 + + + + 13-15 [9, Fig. 1]
12 + + + + 21-35 [10, Fig. 5]
Anzahl 2 13 13 10 13
Interneuronen| 1 + + + + 21-35 [10, Fig. 5]
2 + + + + 21-35 [14, Fig. 1]
3 + + + + 21-35 [14, Fig. 1]
Anzahl 3 3 3 3
gesamt 5 22 22 19 21 1

Tab. 1: Ubersicht iiber das verwendete Bildmaterial und die jeweils darin enthaltenen Daten. Es ist angegeben, ob das
Neuron in Horizontalansicht (x|z) oder Vertikalansicht (x|y) dargestellt ist, ob Axone und/oder Dendriten eingezeichnet sind
und ob sich der Zellkern im Barrel oder aufperhalb (Septum) befindet. Aufserdem sind Alter der Tiere und Quelle aufgefiihrt.
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Schalen mit dem Radius 7, um den Zellkern im Ursprung des
Koordinatensystems M. Fiir die Ebene £ als Punktmenge
gelte

g.&" ﬁ:Si},

Es = {P‘Pe F,ii,

™

wobeli, 7. der Normalenvektor der Ebene Fund g eine der
drei Koordinatenachsen ist. Die Aste der Baumstruktur wer-
den als Geradenstiicke angenommen und haben somit keine
Breitenausdehnung. Die Baumstruktur sei durch die Punkt-

yj‘zj))j € N beschrie-

menge D mit den Punkten D, \x;
ben. Fiir die Menge 7; der Punkte der Baumstruktur, die auf
der Ebene liegen, gilt 7, = D M E . Die Funktionen f,
lassen sich aus 7, mit Gl. 5 bestimmerll. Fir f (V) wird statt
parallelen Ebenen die Menge aller Punkte K "

K, = {P‘PM . ®)
auf einer Kugeloberfliche mit dem Radius 7, benotigt.
3.1.2 Orientierungsvektor

Der Orientierungsvektor 0 beschreibt die Verteilung der Ele-
mente der Punktwolke P ;€ D , die die Baumstruktur abbil-
det, relativ zum Zellkern als gemittelte Summe der Ortsvektoren
d ;= ]\4—D; ,wobei n = |D ,nE€ N die Anzahl der Vekto-

ren ist,

1
6=—-24d,. ©
7=

Die Entscheidung, die Orientierung der Neuronen relativ zum
Zellkern und nicht relativ zum Barrel anzugeben ist damit be-
griindet, dass diese Technik auch unabhéngig von Strukturen
des Nervensystems einwandfrei funktioniert und die Angabe
relativ zum Zellkern so auch fiir die Wachstumsfunktion be-
notigt wird.

3.1.3 Konstruktion

Fiir die Konstruktion der Neuronen steht nun eine Reihe von
Eigenschaften zur Verfiigung. Sowohl die geometrischen
»large-scale® Eigenschaften als auch die Verteilung der
Verzweigungs- und Endpunkte bzw. die Schnittpunkte mit Ebe-
nen und Kugeloberflachen sind vorhanden. Damit sind alle
Daten einbezogen, die ohne Vektorisierung der Baumstruktur
zu erhalten sind. Eine Vektorisierung ist auf Grund der schlech-
ten Auflosung der Bilddaten nicht ohne Weiteres mit noch
akzeptabler Fehleranzahl realisierbar. Um aus den einzelnen
Funktionen eine 3D-Dichte G zu bilden, wird das Produkt der
Funktionen der drei Achsen gebildet. Damit die Dichte G fiir
jeden Raumpunkt direkt die Wahrscheinlichkeit fiir das Auf-
treten einesVerzweigungs- oder Endpunktes darstellt, miis-

sen die Dichtefunktion entsprechend normiert werden. Fiir

den Erwartungswert
E(X,)=u, ue N (10)

der ZufallsgroBe X ; : ‘Anzahl der Verzweigungs- bzw. End-
punkte der Menge T pro Raumwiirfel” soll gelten

BE(X;)=[T].

Die ZufallsgroBe X . wird beschrieben durch die Wahrschein-
lichkeitsverteilung G(xl. 2 VirZ ) ,

G(xiayiszi): gx(xi)'gY(yi)'gz(Zi)

(11)

Gesucht sind die Funktionen g(si ), die Gl. 11 erfiillen. Die
aus den Daten erhaltende Dichte F' (xi, VirZ; ),

F(xi’yi’zi): fx(xi)'fy()/i)' fZ(Zi)’
(12)
beschreibt die ZufallsgroBe X, mit dem Erwartungswert
E(X,)=p,peR. (13)
der sich aus den Abbildungen bestimmten ldsst mit

=3 i(ifx(k)-fy(l)fz(m)} |

k=1\ [=1 m
(14)

Aus Gl. 10und GL. 13 ergibt sich
u
E(XG)=;E(XF). (15)

Da die Erwartungswerte jeweils Summen der diskreten Werte
ihrer Funktionen F und G sind, gilt auch bei deren Verhéltnis
der Faktor u / D, also

G(xif’yi’zi):ﬂF(xi’yi’Zi)
p

zﬁ'fx(x,-)‘fy(yi)'fz(zi)-
p

(16)
Um Gl. 16 und Gl. 11 zu erfiillen, muss fiir die gesuchten Funk-
tionen g (S ; )gelten

g(si)=3 ﬁf(sz)
p

In diesem Modell sind die meisten fiir die spitere Simulation
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mit Hilfe der Kabeltheorie (Kap. 2.2) bendtigten Informationen
enthalten. Es fehlt lediglich die Dicke der einzelnen Aste. Au-
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Berdem miissen in der spateren Rekonstruktion die Verbin-
dungen zwischen zwei Verzweigungspunkten als linear ange-
nommen werden, was aber in der Realitét nie der Fall ist. Folg-
lich sind alle Astsegmente gegeniiber der Realitét verkiirzt.
Die Korrektur dieses Fehlers wire durch die vollstindige Vek-
torisierung der Baumstruktur moglich oder kann eventuell iiber

die fraktale Dimension der Baumstrukturen geschétzt werden.

3.2 Datenmodell

Das Datenmodell besteht aus zwei Datengruppen: Den Bild-
daten und den Neuronendaten. Diese Trennung hat ihre Ur-
sache in der Trennung der Datenverarbeitung in einen ab-
bildungsorientierten Teil zur Auswertung der Bilddaten und
einen funktionenbasierten Teil zur Beschreibung der Neuro-
nen. Die Bilddaten werden letztendlich den Neuronen eindeu-

tig zugewiesen.
3.2.1 Bilddaten der Neuronenabbildungen

Die Bildanalyse der Neuronenabbildungen liefert die reinen
Bilddaten der Baumstruktur. Diese werden als Grauwerte ver-
arbeitet, wodurch kaum Bildinformation verloren geht, weil
jede Baumstruktur in sich monochrom ist. So lésst sich die
Datenmenge reduzieren und die Bearbeitungszeit durch eine
geringere Ladezeit der Daten verkiirzen. Zu jedem Bild gehd-
ren diverse Rahmendaten, die erst eine sinnvolle Auswertung
ermdglichen. Dieses sind der Skalierungsfaktor von Pixeln in
um, die Position und Abmessung des Barrels, die Position des
Zellkerns und die aufgetragenen Achsen (x|y oder x|z). AuBer-
dem gehoren zu jeder Neuronenabbildung die in Kap. 3.1 be-
schriebenen Randverteilungen sowie der Orientierungsvektor.

3.2.2 Neuronen

Die Neuronen sind fiir den Barrel-Kortex der Ratte in einem
passenden Ordnungsmodell als hierarchische Liste gegliedert,
die fiir andere Nervensysteme ebenfalls speziell angepasst
werden muss. In diesem Fall ist die oberste Ebene die Zuord-
nung zur Schicht im Kortex (L1-L6) und die darunter liegende
beinhaltet die drei zur Verfiigung stehenden Neuronentypen.
Die nichste Ebene, die Funktionenebene, ist fiir den Barrel-
Kortex dynamisch. Sie erlaubt je nach Bedarf nicht nur die
Unterteilung in Dendriten und Axone, sondern, falls einzelne
Kollaterale sich deutlich in ihrer rdumlichen Struktur von den
tibrigen unterscheiden, eine Gliederung in einzelne Kollaterale
und Kollateralgruppen. Jedem Element dieser Ebene ist eine
weitere Ebene untergeordnet, die eine Liste mit Verweisen auf
Neuronenabbildungen enthélt. In der Funktionenebene selbst
sind die aus den zugeordneten Bildern zusammengetragenen
Funktionen zu einem neuen gemittelten und normierten

Funktionensatz verrechnet.

4 Programm

Das Programm ist in Visual Basic geschrieben, da ein nicht
unerheblicher Teil des Programms die Verwaltung und Dar-
stellung von Daten betrifft und VB hier eine einfachere und
schnellere Programmierung erlaubt. Nachteilig ist die langere
Rechenzeit z.B. gegeniiber C-Programmen, womit sich C als
Alternative besonders bei der rechenintensiven Simulation
der Funktion des Netzes, die als Anwendung angedacht ist,
anbietet.

4.1 Datenorganisation

Fiir die interne Darstellung der hierarchischen Liste der Neu-
ronen wird das TreeView-Steuerelement (Abb. 5) in VB ver-
wendet, das eine Struktur zur Verfiigung stellt, die iber Node-
Objekte leichten Zugriff auf Objekte der gleichen oder benach-
barter Hierarchieebenen erlaubt. Zudem kann die Struktur au-
tomatisch angezeigt werden. Aullerdem stellt das Objekt zahl-
reiche Ereignisse zur Verwaltung der Daten zur Verfiigung.
[26: S296ff] Die Bilddaten sind im Programm in einer Liste von
Variablen gespeichert, die fiir jedes Bild aufeinander folgend
in der Datei abgelegt werden. Der besondere Datentyp
,.DiscreteFunction® (vgl. Abb. 4), der ein dynamisches Array
fiir die Funktionswerte, die Stelle des ersten Array-Punktes
und die Stelle des Zellkerns beinhaltet. Da der Abstand As

zwischen zwei Werten der Funktion fiir alle Funktionen gleich
ist, lasst sich mit diesen Daten jede der Randverteilungen dar-
stellen. Die Gesamtgrofe der Dateien eines Datensatzes ist
hauptséchlich abhingig von der Anzahl der Bilder und be-
tragt etwa 500 kB pro Bild. Dabei zéhlen Axon und Dendriten
und evtl. einzelne Kollaterale jeweils als einzelne Bilder.

4.2 Datenrekonstruktion

Die Datenrekonstruktion ist extrem zeitaufwéndig. Deshalb
kommt es darauf an, bei allen Schritten im Programm eine mog-

lichst zeitsparende Bedienung zu ermoglichen, auch wenn die-

relative Haufigked

Zallkern
L™
" L] . ‘.1‘-"
l'l' l'l.|.
a W
.l".. ‘-'*ll E
s, S, s..

Abb. 4: Programminterne Darstellung der Randverteilung
der Endpunkte eines ,, Spiny Stellate” Neurons als
., DiscreteFunction“ entlang der x-Achse. Der Datentyp be-
inhaltet die Stelle des ersten Arraypunktes s,, die Stelle des
Zellkerns s_ und ein Datenarray mit k=(m-n) Punkten.
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Abb. 5: Strukturierung der Daten in einer hierachischen Li-
ste mit einem Tree-View-Steuerelement (B) dargestellt. Je-
dem einzelnen Kollateral - hier: L4, Spiny Stellate; Other
Axon Collaterals - sind ein Satz Bilddaten und eine Dichte-
funktion zugeordnet.

ses relativ schwierig zu verwirklichen ist, da zeitaufwendige
Schritte wie das Bestimmen der Verzweigungs- und Endpunk-
te kaum automatisierbar sind. Eine niitzliche Hilfe ist dagegen
z.B. die Auswahl des Bereiches um den Skalierungsbalken mit
der Maus, in dem automatisch die Léange des Balkens in Pixel
bestimmt und der Balken beim anschlieBenden Speichern ge-

16scht wird.
4.2.1 Bildbearbeitung
4.2.1.1 Farbfilter

Die Farbfilter dienen dazu, aus einer Neuronenabbildung, in
der Dendriten und Neuronen jeweils monochrom mit verschie-
denen Helligkeitsabstufungen des Farbtons dargestellt sind,
nur diejenigen Pixel zu selektieren, die zur Baumstruktur geho-
ren. Dabei muss der Farbfilter so eingestellt sein, dass mog-
lichst alle Aste durchgehend erhalten bleiben, aber die die
Aste umgebende Unschirfe verschwindet. Diesen Zweck er-
fiillt schon ein sehr einfacher Filter sehr gut, der fiir RGB-
Farben jeden Farbanteil nur aus einem bestimmten Intervall
zulésst. Die Bestimmung der benétigten Intervalle kann durch
Auswahl von zur Baumstruktur gehoriger Bildpunkte erfol-
gen, deren Extremwerte der Farbanteile dann die Intervall-
grenzen bilden. Alternativ erfolgt die Filtereinstellung manuell

durch Veréndern der Intervallgrenzen. Bei den Filtern fiir die

Standardfarben tritt das Problem auf, die Farben rot und griin
zu unterscheiden. Da jedoch tiblicherweise die Farbkombina-
tionen blau-rot und griin-schwarz zu Darstellung verwendet
werden, tritt das Problem praktisch nicht auf. Einmal erstellte
Farbfilter konnen gespeichert und fiir weitere Bilder verwen-

det werden.

4.2.1.2

Nach Anwenden des Farbfilters (Kap. 4.2.1.1) bleiben oft ver-

einzelte Punkte zuriick, die nicht zur Baumstruktur gehoéren.

Bildfehlerbereinigung

Diese lassen sich entfernen, wenn man priift, ob auf den Rand-
punkten P der Menge Q eines Quadrates mit der Kantenlédnge
1und dem Mittelpunkt M <x|y) Punkte der Baumstruktur D
liegen. Ist 0N D ={ }, so ist der Punkt M nicht mit der
Baumstruktur verbunden, sondern vereinzelt und kann somit
geldscht werden. Diese Abfrage fiihrt man fiir alle Bildpunkte
und alle Kantenlingen 3 </ <n,n€ N durch.

4.2.1.3 Bildausschnitte

Um einzelne Kollaterale separat als Bild zu verarbeiten, muss
eine Moglichkeit bestehen, diese auszuwéhlen. Dieses ist am
einfachsten durch eine Bestimmung des gewiinschten Bereichs
als Polygon mit der Maus (Abb. 6 C). Um alle inliegenden
Punkte, bzw. alle auflerhalb liegenden Punkte zu bestimmen,
ist der Trick die Verwendung der GDI-Funktion ,,Polygon®.
Diese farbt alle Punkte innerhalb eines Polygons in der ge-
wiinschten Farbe. [26: S488f] Wendet man die Funktion auf
die Liste der Eckpunkte an und zeichnet in ein leeres Bildfeld
(Abb. 6 D), so geniigt die Abfrage der Bildpunkte nach der
gewihlten Farbe um den Punkt eindeutig zuzuordnen. So ist
sowohl die Selektion von Bildausschnitten (Abb. 6E) als auch
die direkte Trennung in zwei Bilder mit dem selektierten und

nicht selektierten Teil einfach mdglich.
4.2.2 Automatische Punkterkennung

Die automatische Erkennung von Verzweigungs- und End-
punkten hat zwei grofle Nachteile. Sie funktioniert nur bei gu-
ter Bildqualitét und geringer Dichte der Baumstruktur. Aufler-
dem ist sie relativ rechenaufwendig. Realisiert ist die Erken-
nung durch einen Rahmen, der aus den Randpunkten eines
Quadrates besteht, und pixelweise iiber das Bild geschoben
wird. Jede Stelle, an der ein Schnittpunkt bei Endpunkten [drei
Schnittpunkte bei Verzweigungen] gefunden werden, wird
markiert. Zusammenhéngende Pixel werden nur einmal als
Schnittpunkt gerechnet um auch breitere Aste nur einmal zu
erfassen. Als Schnittpunkt gelten Rahmenpunkte, die in zwei
ineinander liegenden Rahmen gefunden werden. Zur endgiil-
tigen Erkennung werden Bereiche gesucht, in dem die Anzahl

der markierten Punkte einen bestimmten Prozentsatz tiberschrei-
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Abb. 6: Bild mit Pixelfehlern nach der Farbfilterung (A) und nach Anwenden der Bildfehlerbereinigung (B) (Kap. 4.2.1.2).
Selektion einzelner Bildteile (C-E) von der Auswahl des Polygons (C) iiber die Anwendung der Polygon-Funktion (D) bis
zum selektierten Bildausschnitt (E). Analyse der Bilddaten aus den publizierten Neuronenabbildungen (F, H). In der
Kontrollausgabe des Programms (G, 1,J) sind die Umrisse des Barrel (griiner Rahmen), der Zellkern (rotes Fadenkreuz), die
Endpunkte (rote Kreise) und die Verzweigungspunkte (blaue Kreise) eingezeichnet. Aufserdem ist die auf Graustufen redu-
zierte und bereinigte Baumstruktur zu sehen. Die Dendritenkonfiguration der Spiny Stellate lag im Original (F) [5: S6, Fig.
5B] in guter Auflosung vor, sodass eine Bearbeitung (G) ohne Probleme méglich war. Die Axonkollaterale der zweiten Spiny
Stellate (H) [5: S3, 2A] sind dagegen sehr dicht, was sowohl das Erkennen der Verzweigungspunkte als auch eine saubere
Farbtrennung deutlich erschwert. Dargestellt sind die Kollaterale in L4 und L2/3 (I) sowie das einzelne Kollateral (J)

Richtung weifler Substanz.

tet. Hier befindet sich dann mit groBBer Wahrscheinlichkeit ein
Verzweigungs- oder Endpunkt der Menge B, bzw. B 5 Zu-
sétzlich ist eine manuelle Auswahl der Punkte mit der Maus

moglich.
4.2.3 Ermitteln der Randverteilungen

Zur Bestimmung der Randverteilungen fT (z' ) (tips) und
f 2 (i ) (branching points) aus den Bilddaten wird fiir jeden
Punkt aus B, und B, mit §;€ {xj,yj,zj}, jeZ,
ke N_, derIndex i,i€ Z

S .

As

i=1In (18)
des Funktionenarrays bestimmt und dessen Eintrag um eins
erhoht. Die Funktion Int() liefert den ganzzahligen Anteil des
Arguments zuriick. Bei Bestimmung der Funktionen f /
(intersections) ist jeder Eintrag im Funktionenarray mit dem
Index i die Anzahl 7, der der Stelle §; zugeordneten Schnitt-

punkte S mit S ; € S .Sollen die Schnittpunkte entlang der
Achse g, aufgetragen werden, so wird die Anzahl der Schnitt-
punkte auf einer Parallelen /1 zur zweiten Bildachse g, ge-
zihlt. Der Abstand von /1 und g, ist die Strecke s,. s,
durchlduft alle Bildpunkte auf der Achse g, . Zur Menge der
Schnittpunkte S der Baumstruktur D mit der Gerade /1 zih-
len nur diejenigen Punkte S ; » fur die beim Durchlaufen aller
Bildpunkte Pj auf i gilt

S = {Pj ‘Pj_l gD, P e D}. (19)

Somit wird jeder Astabschnitt unabhingig von seiner
Pixelbreite nur einmal gezahlt. Soll fIR bestimmt werden, so
wird ein Kreis mit dem Radius 7 = 5, abgelaufen. Die Koordi-

naten des Punktes P ; sind somit,
X, = Int(cosaj ¥ +Mx)und

Y, :]nt(sin(xj ~r+My),
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mit @, = j-Aor, j€ Ny, € R wenn &; das Intervall
[0,277] durchluft.

4.3 Randverteilungen
4.3.1 Glittung

Um die sehr unebenen Randverteilungen (Kap. 4.2.3) zu glét-
ten, wird die Randverteilung f, (i ) durch den gleitenden
Mittelwert iiber n,n=2m+1,me N_j;,n€ N ersetzt.
Die gemittelte Funktion f (i) istdann

neu

i+m

> S (k)
Fre () = 52—

Wird m klein gewihlt, so weist £

neu

(20)

(i) mehrere, schmale
Maxima auf, ist m verhéltnismaBig groB, so wird die Anzahl
der Maxima deutlich kleiner und die Maxima werden breiter.

Um das Charakteristische der Verteilung zu erhalten, ist es

200 pum _—_— "

—&— Bild A x-Achse

—m— Bild B x-Achse

L
.
* 5

-14 -9 -4 1 6 11 Xi

Abb. 7: Dendritenkonfiguration einer Pyramidenzelle in L4,
A: Vertikalansicht, B: Horizontalansicht [6, Fig. 4] C: Dar-
stellung der Verteilung der Endpunkte der Dendriten ent-
lang der x-Achse.

deshalb sinnvoll m nicht zu grof3 zu wihlen und die Glittung

stattdessen mehrfach durchzufiihren.
4.3.2 Zusammenfiihrung

Den Mittelwert von n Funktionen erhélt man in dem man den
Mittelwert derjenigen Eintrdge bildet, deren Differenz
d,d =m,—i, vonlIndex i, und der Stelle des Zellkerns
m,, gleich ist. Die Mittelwertsfunktion f), (i ) ist

zn:f(mk —Mmy +i)
T =

wobei m,, die Stelle des Zellkerns in der Funktion f Iy (i )
angibt.

@1

4.3.3 Normierung

Die Normierung erfordert einen vollstindigen Satz von Rand-
verteilungen f (i ) aller drei Achsen jeweils filir Verzweigungs-
und Endpunkte und die Verteilung der Astabschnitte. Die Be-
rechnungen erfolgen wie in Kap. 3.1.3 beschrieben.

4.3.4 Qualitative Bewertung der Analyse

Die einfachste Moglichkeit die Qualitdt der Analyse einzu-
schétzen ergibt sich, wenn man die Analyseergebnisse der
selben Achse eines Neurons aus unterschiedlichen Ansich-
ten (horizontal und vertikal) vergleicht. Dies wurde am Bei-
spiel der roten Dendritenkonfiguration einer Pyramidenzelle
(Abb. 7 A +B) vorgenommen. Die Achsen sind jeweils einge-
zeichnet. Die Abbildung kann wegen ihrer schlechten Auflo-
sung als ,,worst case* angenommen werden. An den Funktio-
nen der x-Achse (Abb. 7 C) aus beiden Bildern A und B ist eine
Abweichung schon optisch zu erkennen. Die mittlere Abwei-
chung der beiden Funktionen betrigt etwa 10% vom Maximal-
wert beider Funktionen. Der auftretende Fehler ist somit noch
akzeptabel. Die variierende Anzahl der Maxima kann durch
Unterschiede in der Mittelwertbildung (Intervallgrofe) zur

Glattung der Funktionen entstehen.

4.4 Neuronenberechnung
4.4.1 Wachstumsalgorithmus

Die Idee Neuronen mit Hilfe von Fraktalen darzustellen ist
erstmals 1987 entstanden und auch die Analyse der wichtig-
sten Modelle zur Neuronenentwicklung unterstiitzt diese The-
se. Das Wachstum der Neuronen wird natiirlicherweise von
morphogenetischen Gradienten gesteuert. [22: S164f] Beide
Ansitze filhren dazu, die aus den Daten gewonnenen Infor-
mationen iiber die Dichte der Verzweigungs- und Endpunkte
als Wahrscheinlichkeiten zu interpretieren, mit der ein Ast sich

verzweigt oder einen Endpunkt bildet. Der Raum um den Zell-
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Abb. 8: Konstruktion der Punkte der Menge A (grau), die
den Bereich fiir einen neuen Astpunkt P beschrdnkt abhdn-
gig vom aktuellen Verzweigungspunkt Q und dem vorigen
Verzweigungspunkt R

kern wird nun in Wiirfel der Kantenléinge As unterteilt. Fiir
Jjeden Wiirfel wird mit der durch g, und g (Gl.5,17) gege-
benen Wahrscheinlichkeit bestimmt, ob sich ein Verzweigungs-
punkt oder Endpunkt P, P& B (Kap. 4.2.2) innerhalb dieses
Wiirfels befindet. Jetzt sei Q der Verzweigungspunkt, von dem
ein Astsegment zum Punkt P laufen soll, R der vorige Verzwei-
gungspunkt in der Baumstruktur. Um die Baumsegmente zwi-
schen den gesetzten Punkten der Menge B einzufiigen, wird
zuerst eine riumliche Punktmenge A bestimmt (Abb. 8), in dem
der neue Punkt P liegen darfund anschlieBend derjenige Punkt
P,P€ A gesucht fiir den die Strecke @ am kleinsten ist.
Fiir A gilt mit dem Verzweigungswinkel 3 = Z|\OR’, @)

A:{P‘P_O>zz,ﬁ<r,ﬁ<a}.

22)

Die Menge A ist somit bestimmt durch den maximalen
Verzweigungswinkel ¢, den Abstand z, vom Zellkern und
einer Kugel um mit dem Radius rum R", wobei fiir R* mit dem
Zellkern M gilt

MR = MR+2-RQ.
Der Winkel 3 ldsst sich aus dem Winkel y, ¥y =7 — 8

bestimmen. Nach dem Kosinusssatz gilt in dem Dreieck

APQOR

23)

RP’ :ﬁz +@2 —2-Q_P-@-cos%-
24

Mit der oben genannten Beziehung zwischen beiden Winkeln
gilt fir &

sin = RP —Q_P2 —@2 +2-Q_P'@-
(25

Alle weiteren benétigten GroBen sind Streckenldngen 1, die
sichim R fiir zwei Punkte £, und P, bestimmen lassen mit

l:\/(xl_x2)2+(J’1_y2)2+(Z1_22)2'

(26)

Auf diese Weise werden jedem Verzweigungspunkt Q zwei
Punkte /A, und P, zugeordnet. Ist ein Punkt ein Endpunkt,
P € B, sokénnen von ihm selbstversténdlich keine neuen
Aste ausgehen. Dieses Wachstumsmodell erfordert bestimm-
te Parameter. Der Abstand vom Zellkern z, ergibt sich aus

dem vorigen Abstand z, mit

z,=2,-5,S€ER". 27)

Wird fiir der Faktor s im Intervall ]0,1[ gewihlt, so sind auch
riickliufige Dendriten mdglich, ist dagegen s =1, so kann
die Baumstruktur nur nach au3en wachsen. Ein zweiter Faktor

t bestimmt den Radius r mit

r=OR-t,te R*.

Dieser Faktor hat zusammen mit dem maximalen Verzweigungs-

(28)

winkel ¢ wesentlichen Einfluss darauf, ob ein Kollateral raum-

lich kompakt bleibt oder sich weiter ausdehnen kann.

Als weitere sinnvolle Verbesserung hat sich die Einbeziehung
des Orientierungsvektors 0 in die Berechnung der Baum-
struktur ergeben. Dieses ist so realisiert, dass nach der Be-
stimmung der n Verzweigungspunkte erster Ordnung der Struk-
tur (die also iiber nur ein Segment mit dem Zellkern verbunden
sind), die Position dieser Punkte dem Orientierungsvektor 0
so lange schrittweise angendhert wird, bis deren gemittelter
Vektor V mit dem Orientierungsvektor (s. Gl. 9) - abgesehen

von einer gewissen Toleranz ¢ - iibereinstimmt, also

V=0+f. (29)

Die Baumstruktur ist im Programm durch ein 3D-Array abge-
bildet, in dem die Art des Punktes und die mit diesem verbun-
denen Punkte der nédchst hoheren Ordnung gespeichert sind.
Diese Abbildung bietet gegentiber einer Pointerstruktur den
Vorteil, dass Punkte in einem rdumlich begrenzten Areal leich-
ter zu bestimmen sind. Der Nachteil ist der hohere Speicherbe-
darf. Im Programm miissen als Parameter die Anzahl der
Verzweigungspunkte erster Ordnung, der maximale Verzwei-
gungswinkel [3 und die beiden Radienverhiltnisse zZ, / Z,

und 7, / r, eingestellt werden.
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4.4.2 Parameterabschitzung

Die Monte-Carlo-Methode ist fiir die Parameterabschitzung
bei dem verwendeten Wachstumsalgorithmus gut geeignet,
da mehrere voneinander abhédngige Parameter zu bestimmen
sind, deren systematische Eingrenzung schwierig ist. Die
Monte-Carlo-Methode erfordert eine Bewertung der aus ei-
nem zufilligen Parametersatz errechneten Neuronen. Diese
Bewertung erfolgt durch den Vergleich mit den Originaldaten.
Bewertungsgrundlage sind die Segmentldngen und
Verzweigungswinkel der Baumstrukturen in den Abbildungen
sowie die Anzahl von Verzweigungs- und Endpunkten. Da
sich die Verweigungswinkel nur schwer bestimmen lassen, wird
an jedem Verzweigungspunkt der kleinste der drei Schnittwinkel
von jeweils zwei anliegenden Segmenten verwendet, worin
ebenfalls Informationen iiber die Verzweigungswinkel enthal-
ten sind. Fiir jedes Kriterium wird ein normierter Fehler be-
stimmt. Der Fehler ng ), fir die Segmentldngen und Verzwei-
gungswinkel wird mit den Originalkurven normiert, indem die
Summe der absoluten Differenzen Av(i ) = h‘(i ) - h(i ) aller
Werte v,, i € N , der diskreten Verteilungsfunktionen (Abb.
9) von original h‘(i) und konstruierten Neuronen h(i ) , durch
die Summe der Werte der Verteilung der Originaldaten h‘(i)
dividiert wird,

Sro-n6)
2}1(1) ,mEN.

Es ist auch moglich, dass die Anzahl der tatséchlichen

n
sy 30)

Verzweigungs- und Endpunkte & g von den gewiinschten
Endergebnissen k‘B,T abweicht, wenn der Wachstums-
algorithmus nicht alle gesetzen Punkte trifft. Hier ldsst sich
der Fehler 7, ; wieder tiber den Quotient der absoluten Dif-
ferenz der Anzahl von original und konstruierten Neuronen
durch die Originalanzahl.
_ e
Npr= C

€2

F

.
=

Abb. 9: Verteilung der normierten Lingen der Segmentab-
schnitte aus original 2D-Bildern (griin) und auf 2D proji-
zierten konstruierten Neuronen (rot).

Abb. 10: Rotation eines konstruierten Neurons (Interneuron,
Axon) um jeweils ot = Pi/ 3.

Der Gesamtfehler 7, istdann

A

My =Ng+Ny, +ng+n,.

(32)

Die Intervallgrenzen werden nach einer Mindestanzahl von
Zufallsparametern nach den jeweils m besten Parametersétzen
angepasst, sodass sich die Intervalle immer weiter verkleinern
und der Fehler einem Minimum entgegen lduft. Schwierig wird
diese Methode, falls das gefundene Minimum nur ein lokales

und kein globales ist.

S Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse zeigen, dass eine Uberlagerung vieler Neuro-
nen zu im Mittel achsensymetrischen Verteilungen (zur y-Ach-
se) fiihrt, wenn man die Position des Zellkerns relativ zum
Barrel unbeachtet 1dsst. Somit ist der Ansatz, bei fehlenden
Daten von Rotationssymetric um die y-Achse auszugehen,
gerechtfertigt. Etwas schwierig ist bei der Glattung der Funk-
tionen (Kap. 4.3.1) abzuschitzen, welches Intervall zu einer
charakteristischen Verteilung der Maxima fiihrt, da deren An-
zahl sich iiber die IntervallgroBe beeinflussen lésst. Eine gro-
Bere Anzahl von auswertbaren Neuronenabbildungen wiirde
dieses Problem verhindern. Schon aus den Dichteplots (Abb.
11) lassen sich interessante neue Aussagen iiber Neuronen-
klassen in den Barrels machen. So verraten die Plots (A-D) wie
die Verzweigungs- und Endpunkte der Neuronencluster (E, F)

verteilt sein miissen.

5.1 Qualitative Analyse

Eine mogliche Fehlerquelle bei der Analyse ist die Lokalisie-
rung von Verzweigungs- und Endpunkten. Ein Vergleich der
Randverteilungen eines Neurons aus verschiedenen Ansich-
ten zeigt jedoch, das auch bei schlechtester Bildauflosung
hier ein maximaler Fehler von 10% entsteht (Kap. 4.3.4) und
damit besonders bei besser aufgeldsten Bildern keine Proble-
me zu erwarten sind. Eine weitere Fehlerquelle ist, dass der
Wachstumsalgorithmus nicht immer alle vorgegebenen Punk-

te erreicht. Indem beide Dichten bei der Parameterbestimmung
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A B D

X
=

Abb. 11: Ausgesuchte 3D-Dichten (maximale Dichte m in
schwarz) in vertikaler Ansicht. Dichte der Verzweigungs-
punkte (A), m=0.5, und der Endpunkte (B), m=6, des
Dendritenbaumes der Pyramidenzellen aus L4. Dichte der
Verzweigungspunkte (C), m=0.3, und der Endpunkte (D),
m=0.06, der axonalen Kollaterale in L2/3 und L4 von Spiny
Stellates in L4. Uberlagerung aller Original-Dendriten- (E)
% und Axonbdume von Neuronen in L4. [13: §4, Fig. 2B]
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Abb. 12: Verlauf der normierten Fehler (4) bei der Parameterabschdtzung mit der Monte-Carlo-Methode am Neuronen-
modell. Es sind zwei Kurven mit konstanten Faktoren d=1, e=1 fiir die Dichtefunktionen (rot) und mit (dynamischen)
Zufallsfaktoren (rot) abgebildet. Vergleich der Parameter bei dynamischem (B) und konstantem (C) Dichtefaktor fiir die
ersten sechs Listeneintrdge bei aufsteigend geordnetem Fehler (s. Abb. 13).
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Abb. 13:Vergleich der Fehlerkurven von dynamsichen und
statischen Dichtefaktoren

einen Faktor aus dem Intervall [0.8, 1.2] anstelle eines festen
Faktors d=1, e=1 zugewiesen bekommen, ist im Vergleich mit
Ergebnissen bei konstanten Faktoren eine Aussage iiber den
auftretenden Fehler moglich. Im Fehlerverlauf (Abb. 12 A) zeigt
sich, dass sich die Ergebnisse bei drei Parametern wesentlich
schneller stabilisieren, als bei fiinf Parametern. Auflerdem wei-
chen die einzelnen Parameter nur mit einer mittlere Abweichung
von 13% voneinander ab (vgl. Abb. 12 B+ C). Es ist jedoch zu
bemerken, dass die dynamischen Dichtefaktoren sich maximal
10% iiber dem statischen Wert w=1 einpendeln. Die leichte
Verringerung des Fehlers (<1%, vgl. Abb. 13) ist zu gering um
den betriachtlichen Mehraufwand an Rechenleistung zu recht-

fertigen. Es ist somit sinnvoll d=1 und e=1 anzunehmen.
5.1.1 Dichtefunktionen

Das die verwendete Methode zur Bestimmung der Dichte-

funktionen nicht bei allen Neuronentypen zu guten Ergebnis-

o ach
i'___,,-

Sy

A

==

sen fuihrt, ist am Beispiel der in Abb. 14 gezeigten Interneuronen
gut zu erkennen. Wéhrend der Ansatz iiber die Rand-
verteilungen auch mit radiusabhéngiger Funktion zu séulen-
formigen Dichtefunktionen (D, E) fiihrt, zeigt die Glattung der
2D-Verteilung (C) die tatsdchliche optimale Dichteverteilung.
Somit wére es sinnvoll, weitere Ansdtze zur Ermittlung der
Dichtefunktionen zu testen. Die bekannten Verteilungen der
Punkte (vgl. Abb. 14F) fiihren zu der Annahme, dass sich die
Dichten als Uberlagerung mehrerer 3D-GauB-Verteilungen

f (k ) darstellen lassen
Ll =7 ()
S )—W ’ ]

mit dem Zufallsvektor k = (X Y Z) dem Erwartungs-
vektor U = (,ux U, Mz)r der Determinante |Z| und der

Kovarianzmatrix

2

O-x pxyo-xo-y pxz x z
2
z pyx y x Gy pyz y
2
pzx z x pzyo-zo-y o-z

Somit sind fiir jede 3D-Normalverteilung neun Parameter zu
bestimmen, wobei der Erwarungsvektor p die Position des Ma-
ximums bestimmt. AuBerdem miissen Vektoren fiir die
Standardabweichung 0 und die Korralationskoeffizienten p

angegeben werden. Auf diese Weise lassen sich die Dichten —
wenn auch mit erheblichem Rechenaufwand —z.B. iiber einen
genetischen Algorithmus durch Abgleich mit den 2D-Original-

bildern ermitteln. Es somit nicht mehr notig, die Daten auf die

Abb. 14: (A+B) Dendritenkonfiguration von analysierten Interneuronen aus L4 in Vertikalansicht. [14, S.3, Fig. 1]. (C)
Uberlagerung der Verteilungen von Verzweigungs- und Endpunkten in 2D. Daraus berechnet sind die Dichtefunktion als
Produkt der Randverteilungen und entlang der Achsen (D) und mit zusdtzlicher radiusabhdngiger Funktion. Gegeniiberge-
stellt ist die geglitte Verteilung (F), die ohne Projektion auf die Achsen direkt aus der 2D-Darstellung (C) berechnet wurde.
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Achsen zu projizieren, sondern es konnen direkt die komplet-

ten 2D-Verteilungen verwendet werden.
5.1.2 Wachstumsalgorithmen

In Abb. 9 ist ein weiteres Problem zu erkennen. Es ist bei dem
verwendeteten Modell nicht méglich, die Maxima der Vertei-
lungen der Segmentlangen hs (l) zu iiberlagern. Die konstru-
ierten Neuronen weisen stets etwas zu lange Segmentab-
schnitte auf. Hierfiir kommen zwei Ursachen in Frage. Zum
einen miissen im Algorithmus oft ldingere Segmente verwen-
det werden um eine geschlossene Baumstruktur zu erhalten.
Zum anderen ist zwar im Mittel die Dichte von Verzweigungen
und Endpunkten relativ gleichméBig verteilt. Bei einem einzel-
nen Neuron ist es jedoch so, dass Verzweigungs- und End-
punkte jeweils zu einem Kollateral gehdren und dann oft né-
her zusammenliegen, als dieses im Mittel zu erwarten wire.
Um dieses Problem zu testen und eventuell zu 16sen, muss in

der Fortfithrung der Arbeit ein weiterer Wachstumsalgorithmus

Fehler | a | b | c
Modell 1,598 0,391 | 95,290 13,207
Interneuron 1,530 0,312 | 88,437 9,558
Pyramidenzelle 0,746 0,386 | 78,143 12,570
Spiny Stellate 0,811 1,014 | 109,199 | 13,366

Tab. 2: kleinster Fehler und geschdtze Parameter (konstan-
te Dichtefaktoren) fiir das Modellneuron und die Neuronen
im Rat Barrel Kortex, L4

Abb. 15: Zufillig gewdhlte Beispiele fiir Axone von drei ana-
lysierten Neuronenklassen: (A) Pyramidenzellen, (B) Spiny
Stellates, (C) Interneuronen. Markiert ist jeweils der Zell-
kern (grofler roter Kreis, die ersten Verzweigungspunkte
(blau-griin), alle iibrigen Verzweigungspunkte (griin), End-
punkte (rot-griin) und Verzweigungspunkte, die in der Re-
konstruktion unverbunden geblieben sind (gelb-griin).

getestet werden, der Verzweigungs- und Endpunkte erst beim
Wachstum der Kollaterale positioniert und so lokale Haufun-

gen der Punkte ermoglicht.

5.2 Vergleich der Neuronenklassen

Die Baumstukturen der verschiedenen Neuronenklassen (Abb.
15) sind nicht nur optisch klar zu unterscheiden. Die Parameter-
schitzung hat gezeigt, dass auch in den Parametern deutliche
Unterschiede festzustellen sind. So fallt beispielsweise beim
Interneuron auf, dass der Faktor ¢ deutlich geringer ist, als bei
den anderen. Dieses entspricht der Tatsache, dass die Baum-
struktur von Interneuronen aus cher kurze Segmenteab-
schnitten besteht, da Interneuronen sehr dichte Axon-
strukturen aufweisen und ihre Ausdehnung auf den Barrel
beschrinkt ist. AuBerdem sind die Werte der Spiny Stellates
auffillig, da diese in allen Parametern hoher liegen als die an-
deren Neuronen. Die Ursache hierfiir ist die sehr viel weit-
laufigere Struktur der Spiny Stellates mit z.T. groBen Segment-

langen.
6 Ausblick

Mit der Arbeit ist zum jetzigen Zeitpunkt die Konstruktion
von einzelnen Neuronen moglich, doch zum vollstindigen
Neuronencluster fehlt noch ein weiterer Schritt. Dazu wird es
nétig sein, die Dichten abhédngig von der Position des Neu-
rons im Barrel anzupassen und auch die Verteilungen der Zell-
kerne im Barrel zu bestimmten. AuBBerdem miissen Regeln fiir
die Verbindungswahrscheinlichkeiten zwischen zwei
Neuronentypen gefunden werden, die Abhéngig von Typ und
Abstand von zwei Astabschnitten sein sollte. Es besteht, wie
gezeigt wurde, sowohl bei den Dichtefunktionen als auch beim
Wachstumsalgorithmus, die Moglichkeit, die Ergebnisse zu

verbessern.

Weiterhin steht der urspriinglich angedachte Vergleich mit
anderen Neuronenclustern noch aus. Die Datengrundlage ist
aufjeden Fall ausreichend fiir eine Analyse anderer prominen-
ter Gehirnareale der Ratte, wie dem Thalamus, oder auch dem
Vergleich mit Katzen oder Affen. Besonders reizvoll ist ein
Vergleich mit der Verkniipfungsstruktur nicht zentraler, son-
dern in Ganglien angeordneter Nervensysteme, wie bei der
Meeresschnecke Aplysia. Zuletzt bleibt ein Test der Physio-
logie der Modellcluster unter Verwendung der Kabeltheorie
(Kap. 2.2) als Weiterfithrung des Projektes. Die Moglichkei-
ten, die das Projekt weiterhin bietet, sind so zahlreich, dass
grofiter Neugier zum Trotz stets mehr Fragen aufgeworfen
werden und mehr Herausforderungen entstehen, als beant-

wortet und geldst werden konnten.



Analyse und Vergleich biologischer Neuronencluster durch Computersimulation

Katja Miller -18-

Danksagung

Zuallererst mochte ich meinem Betreuungslehrer Thomas Bie-
dermann danken, der mir in vielen sehr interessanten und hilf-
reichen Diskussionen immer weiterhelfen konnte, wenn ich
selber nicht weiter wusste, und dann Susanne fiir die gute
Verpflegung mit Kaffe und das ,,Erdulden‘ der sténdigen Be-
suche. Aullerdem vielen Dank an meine Mutter und an Kater
fiir das Korrekturlesen und seine seelische und manchmal auch
fachliche Unterstiitzung wéhrend ich an dem Projekt gearbei-
tet habe und an die vielen anderen Leute, die sich neben Schule
und Beruf zum Teil sehr intensiv mit meiner Arbeit auseinan-
dergesetzt haben. Dies sind insbesondere Christoph Kirst,
Alexander Hasenfuf3 und Prof. Dr. Barbara Hammer. Zuletzt
noch mal ein Dankeschon an alle Jufos, die ich im letzten Jahr
kennen gelernt habe und mit denen ich unglaublich viel Spaf}
hatte. Ihr seid die schonste Motivation, immer wieder teilzu-

nehmen.

Quellen

[1] C Koch, I Segev: ,,Methods in Neuronal Modeling —
From Synapses to Networks® in TJ Sejnowski, TA Poggio
(Hrsg): “Computational Neuroscience”, First MIT Press Pa-
perback Edition 1991, Copyright 1989 MIT

[2] P Dayan, LF Abbott: “Theoretical Neuroscience —
Computational and Mathematical Modeling of Neural Systems”
in TJ Sejnowski, TA Poggio (Hrsg): “Computational
Neuroscience”, MIT Press, Copyright 2001 MIT

[3] M Maravall, IYY Koh, WB Lindquist, K Svoboda:
"Experience-dependent Changes in Basal Dendritic Branching
of Layer 2/3 Pyramidal Neurons During a Critical Period for
Developmental Plasticity in Rat Barrel Cortex", Cerebral Cortex
June 2004; 14:655-664

[4] JK Pasternak, TA Woosley: “The number, size and
spatial distribution of neurons in lamina I'V of the mouse Sml
neocortex”, 1975; J. Comp. Neurol. 160, 291-306

[5] JLiibke, V Egger, B Sakmann, D Feldmeyer: “Columnar
Organization of Dendrites and Axons of Single and
Synaptically Coupled Excitatory Spiny Neurons in Layer 4 of
the Rat Barrel Cortex”, July 15, 2000; The Journal of
Neuroscience , 20(14):5300-5311

[6] M Brecht, B Sakmann: "Dynamic representation of
whisker deflection by synaptic potentials in spiny stellate and
pyramidal cells in the barrels and septa of layer 4 rat
somatosensory cortex", 2002; 543; 49-70; originally published
online Jun 28, 2002; J. Physiol.

[7] D Feldmeyer, J Liibke, RA Silver, B Sakmann: “Synaptic
connections between layer 4 spiny neurone- layer 2/3 pyrami-
dal cell pairs in a juvenile rat barrel cortex: physiology and
anatomy of interlaminar signalling within acortical column”,
2002; J. Physiol. 538;803-822

[8] KJ Bender, J Rangel, and DE Feldman: ,,Development
of Columnar Topography in the Excitatory Layer 4 to Layer 2/
3 Projection in Rat Barrel Cortex”, September 24, 2003; The
Journal of Neuroscience, 23(25):8759-8770, 8759

9] C Tailby, LL Wright, AB Metha, MB Calford: "Activity-
dependent maintenance and growth of dendrites in adult
cortex", March 22, 2005; PNAS, vol. 102 no. 12, 4631-4636

[10] Y Wang, M Toledo-Rodriguez, A Gupta, C Wu, G Silber-
berg, J Luo, H Markram: "Anatomical, physiological and
molecular properties of Martinotti cells in the somatosensory
cortex of the juvenile rat", 2004; J Physiol 561.1, pp 65-90

(1]

reliability of excitatory connections between the principal

D Feldmeyer, B Sakmann: “Synaptic efficacy and

neurones of the input (layer 4) and output layer (layer 5) of the
neocortex”, 2000; 525;31-39 J. Physiol.

[12]  CCH Petersen, B Sakmann: “The Excitatory Neuronal
Network of Rat Layer 4 Barrel Cortex”, October 15, 2000; The
Journal of Neuroscience, 20(20):7579-7586

[13]  CCH Petersen and B Sakmann: “Functionally Indepen-
dent Columns of Rat Somatosensory Barrel Cortex Revealed
with Voltage-Sensitive Dye Imaging”, November 1,2001; The

Journal of Neuroscience, 21(21):8435-8446

[14] QS, JR Huguenard, DA Prince: “Barrel Cortex
Microcircuits: Thalamocortical Feedforward Inhibition in Spiny
Stellate Cells Is Mediated by a Small Number of Fast-Spiking
Interneurons”, January 25, 2006; The Journal of Neuroscience,
26(4):1219-1230, 1219

[15] D Feldmeyer, J Liibke and B Sakmann: “Efficacy and
connectivity of intracolumnar pairs of layer 2/3 pyramidal cells
in the barrel cortex of juvenile rats”, DOI: 10.1113/
Jjphysiol.2006.105106 published online Jun 22, 2006; J. Physiol.b

[16] D Schubert, R Kétter K Zilles, HJ Luhmann, JF Staiger:
"Cell Type-Specific Circuits of Cortical Layer IV Spiny Neu-
rons", April 1,2003; The Journal of Neuroscience, 23(7):2961—
2970,2961



Analyse und Vergleich biologischer Neuronencluster durch Computersimulation

Katja Miller

-19-

[171 D Schubert, JF Staiger, N Cho, R Kétter, K Zilles, HJ
Luhmann: "Layer-Specific Intracolumnar and Transcolumnar
Functional Connectivity of Layer V Pyramidal Cells in Rat Barrel
Cortex", May 15, 2001; The Journal of Neuroscience,
21(10):3580-3592

[18] ID Manns, B Sakmann M Brecht: "Sub- and
suprathreshold receptive field properties of pyramidal neurons
in layers 5SA and 5B of rat somatosensory barrel cortex", 2004;
J. Physiol 556.2, pp 601-622

[19] Y Wang, A Gupta, M Toledo-Rodriguez, CZ Wu, H
Markram: "Anatomical, physiological and molecular properties
of Nest Basket cells in the Developing Somatosensory Cortex",
Apr2002; Cerebral Cortex, 12:395-410; 1047-3211/02

[20] HAK Masterbroek, JE Vos: “Plausible Neural Network
for Biological Modelling”, Kluwer Academic Publishers, 2001

[21] M Abeles: Corticonics: Neural circuits of the cerebral
cortex, Cambridge University Press, 1991

[22] F. Ventriglia: ,,Neural modeling and neural networks”,
Pergamon Press, 1994

[23] RJ MacGregor: ,,Neural and Brain Modeling®, in RF
Thompson: “Neuroscience: a series of Mongraphes and

Texts”, Academic Press, Inc., 1987

[24] ,Neurowissenschaft: Vom Molekiil zur Kognition®,
Dudel (Hrsg), Springer-Verlag, Berlin, 2001, 2. Auflage

[25] H.Hanser, C. Scholtyssek (Red): ,,Lexikon der Neuron-
wissenschaft: in vier Banden®, Spektrum akademischer Ver-
lag, 2000

[26] M Kofler:,,Visual Basic 6: Programmiertechniken, Da-
tenbanken, Internet”, Addison-Wesley-Longman, Bonn 1998

[27]  Bronsten:,, Taschenbuch der Mathematik*, Verlag Harri
Deutsch, 4. iiberarbeitete und erweiterte Auflage, 1999



	Inhaltsverzeichnis
	1 Einleitung 
	2 Hintergrund 
	2.1 Neuronen und Nervennetze 
	2.2 Neuronenmodelle und Simulation 
	2.3 Datenmaterial 
	2.3.1 Datengewinnung und -darstellung 
	2.3.2 Barrel-Kortex der Ratte 
	2.3.3 Datenmaterial 
	3  Modell 
	3.1 Neuronenmodell 
	3.1.1 Randverteilungen 
	3.1.2 Orientierungsvektor 
	3.1.3 Konstruktion 
	3.2 Datenmodell 
	3.2.1 Bilddaten der Neuronenabbildungen 
	3.2.2 Neuronen 
	4 Programm 
	4.1 Datenorganisation 
	4.2 Datenrekonstruktion 
	4.2.1 Bildbearbeitung 
	4.2.1.1 Farbfilter 
	4.2.1.2 Bildfehlerbereinigung 
	4.2.1.3 Bildausschnitte 
	4.2.2 Automatische Punkterkennung 
	4.2.3 Ermitteln der Randverteilungen 
	4.3 Randverteilungen 
	4.3.1 Glättung  
	4.3.2 Zusammenführung 
	4.3.3 Normierung  
	4.3.4 Qualitative Bewertung der Analyse 
	4.4 Neuronenberechnung 
	4.4.1 Wachstumsalgorithmus 
	4.4.2 Parameterabschätzung  
	5 Ergebnisse und Diskussion 
	5.1 Qualitative Analyse 
	5.2  Vergleich der Neuronenklassen 
	6 Ausblick 


