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Einleitung

Das Ziel transmissionselektronenmikroskopischer Untersuchungsmethoden ist es, die
Struktur und die chemische Zusammensetzung der betrachteten Materie zu charak-
terisieren. In den Bereichen Biologie, Medizin und den Materialwissenschaften sind
die konventionelle und die analytische Transmissionselektronenmikroskopie hierfiir
zu Standardanalysemethoden geworden.

Strukturanalysen sind aus hochaufgelosten transmissionselektronenmikroskopischen
Aufnahmen erhiltlich. Der Kontrast in diesen sogenannten HRTEM-Aufnahmen
(HRTEM: , high resolution transmission electron microscopy“) wird im wesentlichen
durch elastische Streuprozesse der Strahlelektronen in dem Praparat hervorgerufen.
Aussagen iiber die chemische Zusammensetzung der untersuchten Materie konnen
mit der analytischen Transmissionselektronenmikroskopie getroffen werden.

Im ersten Kapitel werden in kurzer Zusammenfassung die Grundlagen der Elektro-
nen-Energieverlustspektroskopie und der energiegefilterten Abbildung in der Trans-
missionselektronenmikroskopie beschrieben. Bei der Abbildung mit unelastisch ge-
streuten Strahlelektronen, deren Energieverlust einer spezifischen Innerschalen-Bin-
dungsenergie eines Elementes entsprechen, kénnen so 2-dimensionale Elementvertei-
lungen des Priaparates erstellt werden.

Im zweiten Kapitel werden die hierzu notwendigen Verarbeitungsschritte, wie zum
Beispiel die Untergrundkorrektur, energiegefilterter Bilderserien dargestellt. Zur Be-
urteilung bzw. Auswertung berechneter Elementverteilungsbilder wird das entspre-
chende Rauschen pro Bildelement (Pixel) als Maf} fiir die Unsicherheit bestimmt.
Mit dem Signal-zu-Rausch-Verhiltnis sollen die ,echten® Elementsignale in den Ver-
teilungsbildern detektiert werden. Als iibliches Nachweiskriterium wird das von Rose

[35] vorgeschlagene Verfahren vorgestellt, welches mit einem festen Schwellwert von
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SRV > 3...5 eine Segmentierung des Elementverteilungsbildes durchfiihrt. Eine
Schwiche des Rose-Kriteriums ist jedoch die Betrachtung nur jeweils eines Pixels
unabhéngig von seinen Nachbarpixeln. Eine direkte Anwendung dieses Kriteriums
fiihrt so unter Umstidnden nicht zu Segmentierungen, die eine gegebene, deutlich
sichtbare Elementverteilung gut wiedergeben (vgl. Abb. 4.1). Neben dem berechne-
ten Signal-zu-Rausch-Verhéltnis pro Pixel ist fiir den Detektionsprozefl selbst somit
auch die rdumliche Verteilung eines Elementes im erstellten Verteilungsbild von In-
teresse (vgl. Abb. 2.2).

In Kapitel 3 und 4 wird als Ausweg die Auswertung von 2D-Histogrammen an-
geboten. Ahnlich den 1-dimensionalen Grauwerthistogrammen von Bildern ist es
moglich, die Signale der Elementverteilungsbilder gegen das Rauschen pro Pixel
in 2-dimensionalen Streudiagrammen aufzutragen. Die hierdurch erhaltenen Bilder,
welche die Héaufigkeitsverteilungen beziiglich der Signale und des Rauschens wieder-
geben, werden in dieser Arbeit als Signal-Rausch-Raume bezeichnet. In diesen Dar-
stellungen ist das Auftreten von Clustern erkennbar. Ursache hierfiir ist die , Ahn-
lichkeit“ von Pixeln, d.h. in diesen Clustern gruppieren sich Pixel, welche #hnliche
Signal-Rausch Kombinationen aufweisen. Anhand geeigneter Klassifizierungsverfah-
ren, wie der Clusteranalyse, werden auftretende Cluster voneinander getrennt und
konnen anschliefflend zur Segmentierung der Elementverteilungbilder mit Hilfe eines

Riickverfolgungs-Verfahren (engl.: , Traceback“-Verfahren) herangezogen werden.



Kapitel 1

Grundlagen analytischer Trans-

missionselektronenmikroskopie

In diesem Kapitel werden kurz einige Grundlagen der analytischen Transmissi-
onselektronenmikroskopie dargestellt. Ausgehend von den Wechselwirkungen der
Strahlelektronen mit dem Objekt wird hier die Analyse der chemischen Zusam-
mensetzung von mikroskopischen Bereichen anhand von Elektronen-Energieverlust-
Spektren (EELS: ,electron-energy loss spectroscopy“) und der energiegefilterten
Abbildung mit Hilfe unelastisch gestreuter Primirelektronen dargestellt. Anschlie-
Bend wird auf den prinzipiellen Aufbau eines energiefilternden Transmissionselek-
tronenmikroskop (EFTEM) und dessen Einsatz in der Elementanalyse eingegangen.
Ausfiihrliche Darstellungen sind in der Standardliteratur zu finden [11, 30, 47].

1.1 Wechselwirkungen zwischen Strahlelektronen

und dem Objekt

Bei der Transmission hochenergetischer Elektronen durch einen Festkorper treten
elastische wie unelastische Streuprozesse an diesem auf. Bei der elastischen Streu-
ung werden die Strahlelektronen durch die Coulombkraft des Atomkerns aus ihren
Flugbahnen abgelenkt. Mit grofler werdendem Stofiparameter bewirken die atoma-

ren Hiillenelektronen lediglich eine zunehmende Abschirmung des Kernpotentials,
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so dafl der Bereich der Wechselwirkung hier stark lokalisiert ist. Energie- und Im-
pulsiibertrige konnen aufgrund der groflen Massendifferenz zwischen Atomkern und
Strahlelektronen meist vernachlissigt werden. Die elastische Streuung zeichnet sich
im wesentlichen durch eine Anderung der Flugbahn der Strahlelektronen aus. Der
charakteristische Streuwinkel 6, ist ein Maf fiir die Viertelwertsbreite der Streuver-
teilung und liegt in der Gréflenordnung einiger 10mrad. In der Elektronenmikro-
skopie werden die elastisch gestreuten Elektronen zur Bildentstehung in HRTEM-
Aufnahmen (HRTEM: , high resolution transmission electron microscopy*) mit ho-
her Ortsauflosung verwendet.

Die unelastische Streuung beruht auf der Wechselwirkung der Strahlelektronen mit
den Hiillenelektronen der Atome. Bei dieser Wechselwirkung kann im Gegensatz zur
elastischen Streuung ein betréchtlicher Energieiibertrag festgestellt werden. Bei einer
kinetischen Energie der Strahlelektronen von FEy;, kénnen Energien der Gréflenord-
nung AFE < Ey;, auf Hiillenelektronen der Atome des Préparates iibertragen werden.
Wird durch einen unelastischen Stof§ eines Strahlelektrons mit einem Hiillenelektron
eine innere Schale ionisiert, so wird das atomare Elektron in ein freies Energieniveau
oberhalb des Ferminiveaus angeregt. Die Anregung kann in unbesetzte gebundene
Zusténde wie auch in das Kontinuum erfolgen. In einem Elektronen-Energieverlust-
Spektrum werden so keine ,, Peaks“ sondern Ionisationskanten mit einer nach gréfier
werdenden Energieverlusten hin mehr oder weniger strukturierten, abfallenden Ver-
teilung registriert. Die Anregungsenergie einer bestimmten inneren Schale eines Ele-
mentes ist eine charakteristische Groéfle und kann zur Elementanalyse verwendet
werden. In Kap. 1.2 wird genauer auf die Analyse der chemischen Zusammenset-
zung mit Hilfe der Elektronen-Energieverlust-Spektroskopie eingegangen. Der Be-
reich der Wechselwirkung ist hier weniger stark lokalisiert. Die Auflésung in einem
Energieverlustbild ist im Gegensatz zu einem elastisch gefilterten Bild demzufolge
kleiner. Der charakteristische Streuwinkel g gibt die Halbwertsbreite der Winkel-
verteilung der betrachteten unelastischen Streuprozesse an und liegt typischerweise
in der GroBenordnung einiger mrad.

Als Ma#f fiir die Wahrscheinlichkeit einer Innerschalenanregung wird der partielle
Wirkungsquerschnitt o (A, 64) angegeben. Der Energieiibertrag des Strahlelektrons

auf das Hiillenelektron liegt im Energiefenster A, und der vom Detektor erfafite



Winkelbereich der Streuverteilung wird durch den Halbwinkel 6,4 angegeben. Der
partielle Wirkungsquerschnitt 148t sich durch Integration iiber den doppelt differen-
tiellen Wirkungsquerschnitt

E+AE d?c
o (A, 6,4) _/E /QA (deE> Q) dE (1.1)

berechnen. Der doppelt differentielle Wirkungsquerschnitt gibt die Wahrscheinlich-

keit einer Streuung in das Raumwinkelelement d{2 mit einem Energieverlust zwischen
E und E + AFE an. Die unelastischen Wirkungsquerschnitte liegen zum Beispiel
fiir K-Schalen-lonisationen der Elemente bis Fluor bei einer Beschleunigungsspan-
nung von Fy = 80keV, einem Akzeptanzwinkel 64 < 100mrad und einer Energieb-
reite AE < 150eV fiir das Intervall A = [Ex, Ex + AFE] in der Groflenordnung
Oin = 1072 — 10" ¥c¢m?. Die Grofe Ex ist hier die jeweilige Ionisationsenergie. Die
totalen elastischen Wirkungsquerschnitte liegen fiir die Elemente zwischen Lithium
und Uran in der Groenordnung o, = 10718 — 107%e¢m?. Aufgrund der geringe-
ren unelastischen Wirkungsquerschnitte ist ein vergleichsweises schlechtes Signal-

zu-Rausch-Verhiltnis zu erwarten.

1.2 Energiefilterung unelastisch gestreuter Elek-

tronen

1.2.1 Elektronen-Energieverlust-Spektroskopie

In einem Elektronen-Energieverlust-Spektrum werden die Strahlelektronen nach Trans-
mission durch das Priparat als Funktion des Energieverlustes detektiert. Ein typi-
sches EEL- Spektrum ist in Abb. 1.1 zu sehen. Eine Unterteilung der Spektren
erfolgt in:

e den ,,Zero-Loss“-Peak, der auf die ungestreuten bzw. elastisch gestreuten Elek-

tronen zuriickzufiihren ist,

e den ,Low-Loss“-Bereich bis etwa 50eV’, welcher von der Anregung kollektiver
Schwingungen des quasifreien Elektronengases (Plasmonenanregung) und der

Anregung von Valenzelektronen in Leitungsbidndern geprigt wird und
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Abbildung 1.1: Typisches EEL-Spektrum eines h-BN-Partikels.

e den Bereich hoherer Energieverluste, welcher durch charakteristische Streupro-
zesse bei Innerschalenanregungen geprégt ist und hier zur chemischen Analyse

genauer betrachtet wird.

Bei den charakteristischen Streuprozessen im Priparat werden die Strahlelektronen
unelastisch an der Elektronenhiille gestreut und regen Hiillenelektronen aus einer in-
neren Schale in einen freien Zustand oder in das Kontinuum oberhalb des Ferminive-
aus an. In einem EEL-Spektrum bilden sich so elementspezifische Ionisationskanten
aus [9], die zu groBeren Energieverlusten hin mehr oder weniger strukturierte, abfal-
lende Verteilungen aufweisen. Durch die Schwellenenergien und die Formen auftre-
tender Ionisationskanten kénnen die im untersuchten Priaparat vorkommenden Ele-
mente identifiziert werden (qualitative chemische Analyse). Die charakteristischen
Kantentypen werden mit der Ionisation eines Hiillenelektrons aus einer inneren Scha-
le in K-, I.-; M-, N- und O-Kanten eingeteilt. Anregungen aus Unterschalen werden
entsprechend durch Indizes kenntlich gemacht (z.B.: Los-Kante). Die Ausprigungen
jedes Kantentyps (,,Feinstruktur®), d.h. die Intensitatsverteilungen als Funktion des

Energieverlustes, ermoglichen es weiterhin, die auftretenden Bindungszustéinde und
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Abbildung 1.2: Aus den Intensititen der Tonisationskante Iy (A, 64) und des Low-Loss-
Bereiches Iy (Ao, 64) konnen absolute Elementkonzentrationen nach Gl. (1.2) bzw. (1.6)

bestimmt werden.

die Struktur der lokalen Umgebung der beteiligten Elemente zu untersuchen. Diese
Feinstrukturen werden dabei in kantennahe (ELNES: ,energy loss near edge struc-
ture®) bis etwa 50eV oberhalb der Ionisationsenergie und in kantenferne (EXELFS:
sextended energy loss fine structure®) Strukturen unterteilt.

Die quantitative Analyse der charakteristischen Kante liefert die Angabe von rela-
tiven oder absoluten Konzentrationen eines Elementes. Der charakteristische Streu-

prozess an Atomen des Elementes a kann im EEL-Spektrum quantitativ durch
Ia (Aa, 0A) = IonaO'a (Aa, QA) (12)

erfafit werden. Die Anzahl der detektierten Strahlelektronen I, (A,, 64) ist demnach
von der Anzahl der einfallenden Strahlelektronen I, der Flichenteilchendichte der
Atome im durchstrahlten Volumen 7, und dem Wirkungsquerschnitt o, (A4, 04) der
betrachteten Innerschalenanregung abhéngig (Abb. 1.2). Die Parameter A, und 64
geben das fiir die Detektion ausgewihlte Energieintervall und den maximal beriick-
sichtigten Streuwinkel im EFTEM (Akzeptanzwinkel) an. Die Anzahl der einfallen-
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den Elektronen I, wird an dieser Stelle durch die Intensitidt des elastischen Peak
im EEL-Spektrum abgeschitzt (vgl. Gl. (1.6)). Gl. (1.2) gibt den Sachverhalt fiir
eine Einfachstreuung wieder, wobei die bestrahlten Bereiche so diinn sind, daf} keine
Mehrfachstreuungen auftreten.

Mit wachsender Schichtdicke wichst die Wahrscheinlichkeit fiir Mehrfachstreuungen.
Die Strahlelektronen kénnen durch Mehrfachstreuungen elastisch-unelastisch oder
unelastisch-unelastisch gestreut werden. Unelastisch-unelastische Mehrfachstreuun-
gen fiithren zu einer Intensititsverschiebung im Bereich der Ionisationskante zu héher-
en Energien. Das charakteristische Signal im Energiefenster des elementsensitiven
Bildes wird geringer, wobei gleichzeitig der Untergrund ansteigt.

Die Anzahl der auftretenden unelastisch-unelastischen Mehrfachstreuungen kann
durch das Verhiltnis ¢/A der Dicke zur mittleren freien Weglénge aller unelastischen
Wechselwirkungen abgeschéitzt werden [11]. Da die unelastischen Streuereignisse un-
abhéngig voneinander sind, ist die Wahrscheinlichkeit P,, dal ein Elektron n-mal
im Préparat gestreut wird, durch die Poissonverteilung

1 n
P, = G) e VA (1.3)

!
gegeben. Mit n = 0 kann aus GI. (1.3) nun die Wahrscheinlichkeit P, angegeben
werden, mit welcher unelastische Streuprozesse nicht auftreten. Als Maf} fiir die
Streuwahrscheinlichkeit dient hier die Streuintensitidt. Anhand des EEL-Spektrums
kann Py so durch das Verhiltnis des Integrals des gesamten EEL-Spektrums zum
Integral des Zero-Loss-Peaks abgeschétz werden

I
P, = 9% . 1.4
b= (1.4)

Die relative Schichtdicke ergibt sich mit Gl. (1.3) und (1.4) demnach zu

¢ Lpes
o (Lges 1.
) l"( Iy ) ’ (1.5)

wobei A hier die mittlere freie Weglénge aller auftretenden unelastischen Wechsel-
wirkungen beschreibt. Ist der Wert fiir die mittlere freie Weglénge bekannt, so kann
die absolute Dicke des untersuchten Probenbereiches angegeben werden. Anhand des

Wertes fiir ¢t/ 148t sich dann abschéitzen, ob Mehrfachstreuungen auftreten kénnen,
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Abbildung 1.3: Fiir die Berechnung von relativen Konzentrationen (Gl. (1.7)) werden nur

die Intensitiaten der jeweiligen Ionisationskanten benétigt.

welche eine quantitative Auswertung mit Gl. (1.2) verfiilschen (Kap. 2.5). Zur quan-
titativen Auswertung miifiten in einem solchen Spektrum auftretende unlastisch-
unelastische Mehrfachstreuungen vor einer Analyse durch eine Entfaltung korrigiert
werden [11].
Weiterhin koénnen elastisch-unelastische Mehrfachstreuungen auftreten, wobei die
Streuwinkel 6 der Elektronen grofier als der Aperturwinkel 64 sein kénnen. In die-
sem Fall zeigt sich eine verminderte charakteristische Intensitéit im Bereich der Io-
nisationskante. In der quantitativen Analyse von EEL-Spektren konnen diese Re-
duzierungen der Kantenintensitdt durch eine Division mit der Low-Loss-Intensitét
Iy (Ag,04) des Spektrums beriicksichtigt werden [29]
_ 1 I, (A, 04)
0a (Aq,04) Iy (Ao, 024) '

(1.6)

Ng

Die Breiten der Energiefenster Ay und A, miissen in diesem Fall gleich grof sein.
Fiir die Bestimmung von relativen Konzentrationen ergibt sich daraus die Beziehung

Mo _ 05 (B, 04) 1o (A, 04)
ny  Oa(Da,04) I (Dp,04)

(1.7)
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Das Verhiltnis der Flichenteilchendichten der Elemente a und b wird aus den ent-
sprechenden Intensitéten der Kanten und den dazugehorigen Wirkungsquerschnitten
berechnet (Abb. 1.3). Auf die Frage, wie die Intensititen aus einem EEL-Spektrum

bestimmt werden, wird in Kap. 2.1 eingegangen.

1.2.2 Elektronenspektroskopische Abbildung

Neben den EEL-Spektren konnen auch energiegefilterte Bilderserien eines Prépara-
tes aufgenommen werden. Ist das verwendete TEM mit einem abbildenden Ener-
giefilter ausgestattet, so liefert die Analyse mit unelastisch gestreuten Elektronen
zweidimensional ortsaufgeloste chemische Informationen. Im Gegensatz zum Spek-
trum, welches eine gemittelte Information des bestrahlten Bereiches darstellt, lassen
sich in der energiefilternden Abbildung lokale Elementkonzentrationen verschiedener
Bereiche in einem Bild sichtbar machen. Fiir eine genauere Betrachtung der Berech-
nung von Elementverteilungen wird auf das Kap. 2.1 verwiesen. An dieser Stelle sei
nur erwahnt, dafl aus einer aufgenommenen Bilderserie die lokale Elementkonzen-

tration aus einer Anderung der Bildpunktintensitit ersichtlich wird.

1.3 Energiefilterndes Transmissionselektronenmi-
kroskop (EFTEM)

Der prinzipielle Aufbau des verwendeten EFTEM 902 der Firma LEO ist in Abb. 1.4
dargestellt. Als Elektronenquelle dient hier eine Wolfram-Haarnadel-Kathode. Die
austretenden Elektronen werden auf eine kinetische Energie von 80keV beschleunigt
und durch ein Kondensorlinsensystem auf das zu untersuchende Priparat abgebildet.
Sie passieren das Objekt entweder ungestreut oder treten mit den Atomen in Wech-
selwirkung. Danach werden sie durch nachfolgende magnetische Linsensysteme in
die Endbildebene abgebildet. Elektronen mit zu groflen Streuwinkeln werden durch
in den Strahlengang eingebrachte Blenden ausgeblendet und nicht detektiert. Die
Energiefilterung der gestreuten Elektronen erfolgt in einem Energiefilter, welches im
Spektrummodus (EELS) oder im Abbildungsmodus (ESI: ,electron-spectroscopic-

imaging®; ESD: ,electron-spectroscopic-diffraction“) betrieben werden kann. In das
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Abbildung 1.4: Schematischer Strahlengang und konjugierte Ebenen des EFTEM 902. Als
Detektor kann eine Slow-Scan-CCD-Kamera (ESLESD) oder ein Photomultiplier (EELS)
verwendet werden. OL: Objektivlinse; P1 und P2: erstes und zweites Projektivlinsensy-

stem; ESI: , electron-spectroscopic-imaging“; ESD: , electron-spectroscopic-diffraction®.

Energiefilter eintretende Elektronen mit jeweils unterschiedlichen kinetischen Ener-
gien werden in der energiedispersiven Ebene rdumlich getrennt abgebildet. Durch
das Einfahren einer Schlitzblende in dieser Ebene kann ein Energiefenster gesetzt
werden, welches nur Strahlelektronen mit einem Energieverlust Epenster £ AE/2
passieren la8t. Epepser ist der Energieverlust in der Mitte des Fensters und AE die
Breite des Fensters. Einzelheiten {iber den Aufbau des EFTEM 902 von LEO und

der Wirkungsweise des Energiefilters sind bei Reimer [30] nachzulesen.
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Kapitel 2

Elementverteilungsbilder und das

Signal-zu-Rausch-Verhiltnis

In diesem Kapitel wird die Auswertung von elektronenspektroskopischen Bilderseri-
en vorgestellt. Grundlegend fiir die Berechnung von Elementverteilungsbildern ist die
Untergrundkorrektur. In einer weiteren Analyse der berechneten Elementverteilun-
gen wird das Signal-zu-Rausch-Verhiltnis betrachtet und als ein Nachweiskriterium
auf sichere Informationen verwendet. Durch die Optimierung von Abbildungspara-
metern wie auch der Untergrundkorrektur kann das SRV und somit die Element-
analyse verbessert werden. Auf mdogliche Fehlerquellen bei der Auswertung wird im

letzten Abschnitt eingegangen.

2.1 Untergrundkorrektur

Im Abbildungsmodus des EFTEM kénnen mit Elektronen, welche einen spezifischen
Energieverlust bei einem Streuprozef} in der Probe erfahren haben, energiegefilterte
Bilder des Préparates erstellt werden. Das Prinzip der Aufnahme von energiegefil-
terten Bildern ist in Abb. 2.1 verdeutlicht. Zur Intensitdt in jedem Bildpunkt (Pixel)
eines Bildes tragen nur solche Elektronen bei, deren Energieverluste in dem jeweils
eingestellten Energiefenster Epepsier = AE /2 liegen. Wird ein energiegefiltertes Bild

bei einem Energieverlust aufgenommen, welcher im Bereich einer elementspezifischen
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Intensitat (log.)

v

Energieverlust (log.)

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung der energiefilternden Abbildung zur Erstellung

von Elementverteilungsbildern

Kante liegt, so konnen Informationen iiber die lokale Verteilung des entsprechenden
Elementes erhalten werden. Dieses Bild wird im folgenden als elementsensitives Bild
bezeichnet. Zusétzlich zu dieser charakteristischen Intensitit Is wird in jedem Pixel
ein Untergrund I;; aufgenommen (Abb. 2.1), welcher zur Erstellung von Element-
verteilungsbildern von der insgesamt detektierten Intensitéit Ig;4 abgezogen werden

muf
IS :IBild_IU- (21)

Zur Untergrundkorrektur werden zu einem elementsensitiven Bild weitere Bilder
bei Energieverlusten, die kleiner sind als die der charakteristische Ionisationsener-
gie, aufgenommen. Aus diesen Vorkantenbildern wird der spektrale Verlauf des Un-
tergrundes berechnet und in den Kantenbereich extrapoliert. Das gebraduchlichste

Modell fiir den Untergrund ist das Potenzgesetz [11] der Form

Iy (E) = AE, (2.2)
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wobei die Parameter A und r fiir jeden Pixel der Bilderserie separat bestimmt wer-
den. Unterhalb von 100eV —200eV kénnen jedoch systematische Abweichungen zwi-
schen den experimentellen Spektren und dem empirischen Untergrundmodell (GI.
(2.2)) auftreten. Eine modifizierte Variante (,,Drei-Parameter“-Methode) wird fiir
diesen Energiebereich von Tenailleau u.a. [45] vorgeschlagen.

Eine allgemeinere Methode, den Untergrund im niederenergetischen Verlustbereich
zu berechnen, wird von Haking [17] vorgeschlagen. Der Untergrundkorrektur liegt
hier eine multivariate nicht-lineare Regressionsanalyse zugrunde, wobei der Verlauf
des Untergrundes durch ein Polynom beschrieben wird. Die Berechnung des Unter-
grundes zur Erstellung des Phosphorverteilungsbildes eines biologischen Schnittes
erfolgt durch die Auswertung eines sogenannten Kontrastplots (2D-Streudiagramm,
vgl. Kap. 3.2.2). Die Intensitéiten der bei 80eV und 115eV energiegefilterten Bilder
sind hier gegen die des phosphorsensitiven Bildes (Ep_r,, = 129¢V’) aufgetragen
(I129ev (Isoev, I115ev)), 0 daBl in einer Regressionsanalyse die Parameter des ,, Unter-
grundpolynoms* bestimmt werden kénnen.

Die Berechnung der Parameter (Gl. (2.2)) kann mit Hilfe der ,,Drei-Fenster“-Methode
erfolgen [11]. In diesem Verfahren wird der Untergrund in einem elementsensitiven
Bild anhand zweier vor der Kante aufgenommener Bilder bestimmt. Ist eine qualita-
tive Elementverteilung von Interesse oder soll der untersuchte Priaparatbereich nicht
iiberméBig bestrahlt werden, so kann die ,,Jump-Ratio“-Methode [21] oder auch die
»Zwei-Fenster“-Methode verwendet werden [1]. Bei diesen Verfahren werden jeweils
insgesamt nur zwei Bilder benétigt. Sie stellen jedoch besondere Anforderungen an
das Préaparat. Bei der ,Jump-Ratio“-Methode kénnen sich kleine Elementkonzen-
trationen (geringe Intensititen in den Ionisationskanten und damit kleine Sprung-
verhiltnisse an den Kanten) negativ auf die Qualitit der so erstellten Verteilungsbil-
der auswirken. Die Untergrundkorrektur anhand der ,,Zwei-Fenster“-Methode setzt
einen linearen Untergrundverlauf voraus, so da§ mit auftretenden Dicken- und/oder
Beugungskontrasten die Auswertungen berechneter Verteilungsbilder problematisch
werden. Eine weitere Methode die Parameter A und r zu bestimmen ist die Methode

der kleinsten Fehlerquadrate.
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Die Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Die Parameter werden hier durch eine lineare Regression bestimmt [5]. Das ,, Weighted-
Least-Squares-Fit“-Verfahren zur Untergrundabschitzung ist bei Pun u.a. [33] und
Unser u.a. [46] vorgestellt. Das Untergrundmodell nach Gl. (2.2) wird hierzu In-In
transformiert

fri, =In(A) —rin(E;) =a—ruz; (2.3)
und an den energieabhéngigen Intensitédtsverlauf in jedem Pixel der Bilderserie an-
gefittet. Im folgenden wird der Parameter A aufgrund der In-In Transformation und
der iibersichtlicheren Schreibweise durch den Parameter ¢ = In (A) reprisentiert
sein. Der Einfachheit halber wird auf die Angabe von Pixelpositionen in den For-
meln verzichtet. Als Stiitzstellen zur Berechnung des Untergrundes dienen hier drei
oder mehr Bilder vor der Kante bei den Energien E;. Die zu minimierende gewichtete

Fehlersumme sieht wie folgt aus

5 - Z w; [yz sztl (24)

mit y; = In(Iy,). Die Wichtungen beriicksichtigen die jeweiligen Unsicherheiten
der registrierten Ereignisse Iy,. In einem ersten Schritt wird fiir die Wichtungen

aufgrund der Poissonverteilung

1
.= ~ [y, 2.5
Wi ar (ys) Ui (2:5)
gesetzt. Aus dem Gleichungssystem
0s? 0s?
da ©or (2:6)

erhilt man nach kurzer Rechnung
. 22 Willi D ’UZJJZ — D Wi D wzy;xz (2.7)
i w; ()" X wi — (X wi;)

S wis X wi (25)% — 5 wis X wiyiws
— ; 2.
¢ Siw; (2:) i wi — (2 wiws)” (270)

Die Erwartungswerte fiir die Parameter werden durch die Minimierung der gewich-

teten quadratischen Abweichungen zwischen dem Untergrundmodell und den expe-
rimentellen Daten Iy, in einem iterativen Prozess ermittelt. In jedem neuen Iterati-

onsschritt werden die zuvor berechneten Parameter dazu verwendet, die Wichtungen
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nach Gl. (2.2) zu aktualisieren. Die Startwerte fiir die Wichtungen (Gl. (2.5)) wer-
den so ab dem zweiten Iterationsschritt durch berechnete Intensitédtswerte ersetzt.
Erfahrungsgeméf zeigt sich nach drei bis fiinf Iterationsschritten eine gute Konver-
genz.

Nach einer erfolgten Untergrundkorrektur kénnen die absoluten wie relativen Ele-
mentkonzentrationen des bestrahlten Bereiches mittels Gl. (1.2) bzw. Gl. (1.7) be-
rechnet werden. Einschriankend ist hier zu sagen, dafl eine Entfaltung der Bilder-
serie zur Korrektur von unelastisch-unelastischen Mehrfachstreuungen wie im Falle
der EEL-Spektren nicht moglich ist. Bei einer quantitativen Auswertung der Ele-
mentverteilungsbilder mufl demzufolge die lokale Dicke des Préparates kontrolliert
werden. Unelastisch-unelastische Mehrfachstreuungen fiihren zu einer Intensitéts-
verschiebung im Bereich der Ionisationskante zu hoheren Energien. Das charakteri-
stische Signal im Energiefenster des elementsensitiven Bildes wird geringer, wobei
gleichzeitig der Untergrund ansteigt. Systematische Fehler aufgrund von Mehrfach-
streuungen konnen bei der Quantifizierung von Elementverteilungsbildern bis zu

einer Schichtdicke von t/\;, & 0.5 vernachléssigt werden (Kap. 2.5).

2.2 Signal und Rauschen

Rauschen

Bei der Auswertung der erstellten Elementverteilungsbilder ist neben dem Element-
signal auch das Rauschen in den Bildern von Interesse. In zu stark verrauschten
Bildern lassen sich unter Umsténden keine sicheren Elementsignale nachweisen, so
daB keine Informationen iiber vorhandene Verteilungen erhalten werden. Das Rau-

schen setzt sich aus zwel Anteilen zusammen

e Rauschen aufgrund der statistischen Eigenschaften der unelastischen Streu-

prozesse
e Detektorrauschen

Der erste Rauschanteil wird durch die Varianz aufgrund einer angenommenen Pois-

sonverteilung der Streuprozesse bestimmt. Die Unsicherheit der insgesamt registrier-
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ten Intensitét I,y = Is+ Iy in einem Energiekanal oberhalb der Ionisationsenergie
einer charakteristischen Innerschalenanregung ist demnach oy, = v/Tpia. Ein wei-
terer Beitrag, welcher zu dem ersten Rauschanteil hinzugezdhlt werden kann, ist
der Extrapolationsfehler bei der Untergrundkorrektur. Die berechneten Parameter
(Gl. (2.7)) zeigen Unsicherheiten, welche sich durch die Betrachtung der Fehler-
fortpflanzungen der Varianzen bzw. Unsicherheiten der experimentell detektierten
Intensitidten aus den Bilder vor der Kante bestimmen lassen. Die Formeln fiir die
Varianzen sind bei Unser u.a. [46] angegeben.

Fiir den Extrapolationsfehler des Untergrundes im Kantenbereich nach Gl. (2.2)

erhilt man

oIy \” oIy \? oI oI
2 - U U U U
Ot = <—8a ) var (a) + (—(% ) var (r) + 2 <—8a ) <—8T ) covar (a,r) . (2.8)

Der zweite Rauschanteil wird durch den Detektionsprozess der Elektronen mit der
Slow-Scan-CCD-Kamera hervorgerufen. In einem ersten Schritt werden die auf den
Szintillator auftreffenden Elektronen in Photonen umgewandelt. Durch eine Faser-
platte werden die so erzeugten Photonen auf den CCD-Chip abgebildet, wobei die
entstandenen Elektronen-Loch Paare als Maf fiir die Bestrahlungsintensitit die-
nen. Das in dieser Ubertragungskette auftretende Rauschen kann grob aufgeteilt
werden in Konvertierungsrauschen (Szintillator und CCD-Chip) und Rauschtermen
aufgrund der Ansteuerung und des Auslesens des CCD-Chips. Ausfiihrliche Dar-
stellungen der Herleitung und Bestimmung des Detektionsrauschens sind bei Hiilk
[19], de Ruijter [31] und Kujawa u.a. [24] zu finden. Als quantitatives Ma# fiir das
Detektorrauschen wird die ,detection quantum efficiency“ (DQE) angegeben. Sie ist

fiir ein lineares System definiert [35] als

2
S RVnachDetektor
2
SRV:UorDetekto'r

DQE = <1. (2.9)

Signal-zu-Rausch-Verhiltnisse (SRV)

Zur Berechnung der Signal-zu-Rausch-Verhéltnisse in einem Elementverteilungsbild
wird fiir jeden Pixel (Bildpunkt) das Verhiltnis des Signals zur Unsicherheit des Si-

gnals bestimmt. Die Unsicherheit oder das Rauschen fiir den oben erwihnten ersten
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Anteil aufgrund der statistischen Eigenschaften der Streuprozesse kann anhand Gl.

(2.1) und mit der Fehlerfortpflanzung durch

R =0ges = \/07,., T Ohut (2.10)

berechnet werden. In der Herleitung von GIl. (2.10) werden eine statistische Un-
abhingigkeit der experimentell detektierten Intensitdten und des berechneten Un-
tergrundes vorausgesetzt. Desweiteren nehmen wir an, daf} die detektierten Inten-

sitdten Poissonverteilungen geniigen. Das SRV ergibt sich so fiir jedem Pixel zu

sy =155 _ Is (2.11)

R \/IS—}‘IU—FO%M.

In einer anderen Darstellung von Gl. (2.11) [11] wird der Extrapolationsfehler durch

einen Parameter h beriicksichtigt

0'2 IS
h=1+-L2% SRV = —=
Iy Vs + hly

der auch als ein Maf} fiir die Qualitdt der Untergrundkorrektur herangezogen wird

(2.12)

[48]. In einer idealen Untergrundkorrektur wire h = 1. Mit zunehmenden Extra-
polationsfehlern nimmt h Werte gréfler als eins an, wobei eine starke Abhéngigkeit
von der Position und der Breite sowohl der Fitregion vor der Kante als auch der
des Energiefensters des elementsensitiven Bildes zu finden ist (Kap. 2.4). Wird in
einem zweiten Schritt das Detektorrauschen beriicksichtigt, so muf§ Gl. (2.11) bzw.

Gl. (2.12) erweitert werden zu

Is
—/DQE ——25 2.1
SRV Q /Ts + I, (2.13)

2.3 Das SRV als Nachweiskriterium

Anhand der Hohe des jeweiligen SRV kénnen Aussagen iiber die Zuverléssigkeit des
registrierten bzw. berechneten Signals getroffen werden. Mit zunehmenden SRV wird
die Genauigkeit einer quantitativen Auswertung hoher und die Sicherheit, ,,echte®
Elementsignale nachgewiesen zu haben, wéchst. Dem gegeniiber wirken sich wach-

sende relative Unsicherheiten der Intensititen in einem sinkenden SRV aus. Um
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mit dem SRV ein Nachweiskriterium zu erhalten, miissen sich detektierte Signale in
sechte und ,falsche“ Signale einteilen lassen. Fiir den lichtoptischen Fall zeigt Rose

[36], daB Signale mit einem

SRV >3...5 (2.14)

sicher einem Ereignis zugeordnet werden kénnen. Gl. (2.14) wird auch als das ,,Rose-
Kriterium* bezeichnet. Die Schwelle SRV > 3 bezieht sich nach Rose [36] auf die
Sichtbarkeit eines Signals in einem verrauschten Bild. Es werden hier Vorkenntnisse
iiber das Priparat dahingehend vorausgesetzt, dal das Auftreten des nachzuweisen-
den Elementes, von dem ein Verteilungsbild erstellt werden soll, sicher ist. Kann das
Vorkommen nicht als gesichert angenommen werden, so wird ein SRV > 5 als De-
tektionsgrenze verwendet. Auf die Elektronenmikroskopie iibertragen 148t sich ein
Auswahlkriterium erhalten, bis zu welchem SRV eine sinnvolle quantitative Auswer-
tung moglich ist.

Wie grof} ist nun das Risiko, ein ,falsches” Signal als ein ,echtes” zu detektieren?
Die Risiken fiir mogliche Fehlentscheidungen und die damit verbundenen Detek-
tionswahrscheinlichkeiten kénnen anhand von Signifikanztests gewonnen werden.
Ausgehend von der Formulierung einer Null- (Hj) und einer Alternativhypothese
(H,) werden so die Fehler erster und zweiter Art (a— und § — Fehler) bestimmt.
Der Fehler erster Art gibt das Fehlerrisiko an, welches eingegangen wird, wenn die
Nullhypothese abgelehnt wird und die Alternativhypothese angenommen wird. Mit
den Hypothesen Hy: ,Elementkonzentration ¢ = 0“ und H;: ,,Elementkonzentration
¢ # 0“ ist unter der Annahme, daf die Signale gaufiverteilt sind mit einem SRV = 3
und Ig = 304, die Wahrscheinlichkeit, einen Fehler bei der Detektion zu machen,
gleich a = 0,3%. Kann die Nullhypothese allerdings nicht abgelehnt werden, so
muf} zusitzlich das Risiko betrachtet werden, welches mit einer Annahme von H,
verbunden ist, d.h. das Risiko wenn H, angenommen wird obwohl H; richtig ist.
Ausfiihrliche Darstellungen der Berechnung von Fehlerwahrscheinlichkeiten fiir den
Nachweis kleiner Elementkonzentrationen anhand von EEL-Spektren sind bei Treb-
bia [41] und [42] angegeben.

Auf der Grundlage dieses Signifikanztests wird von Natusch u.a. [28] die Detekti-
onswahrscheinlichkeit fiir das Rose-Kriterium mit dem Wert SRV = 3 zu etwa 82%
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bestimmt. Fiir ein SRV = 5 sind es entsprechend 98%. Es sei darauf hingewiesen,
daB fiir die Berechnungen der Wahrscheinlichkeiten keine Vorkenntnisse iiber das
Priaparat vorausgesetzt wurden. Ein Beispiel wie sich Vorkenntnisse auf den Nach-
weis von geringen Eisenkonzentrationen in Leberzellen anhand des Rose-Kriteriums
auswirken ist bei Beckers u.a. [2] zu sehen. Die Wahl der Schwelle SRV = 3,7 zur
Segmentierung eines Eisenverteilungsbildes beruht hier auf dem Wissen, mit Ferritin
kontrastierte Leberzellen untersucht zu haben.

Wird das Rose-Kriterium als Nachweis auf geringe Elementkonzentrationen verwen-
det, so muf} beriicksichtigt werden, daf§ das Kriterium (Gl. (2.14)) sich immer auf
einen Pixel bezieht, da in der Herleitung Rose [36] von unabhiingigen Pixeln ausge-
gangen wird.

In einem Elementverteilungsbild kann bei entsprechender Vergroflerung das charak-
teristische Signal von Bereichen, die das gesuchte Element enthalten, jedoch auf
mehrere Pixel verteilt sein. In diesem Fall sind die in benachbarten Pixeln regi-
strierten Signale nicht mehr voneinander unabhingig. Ein direktes Ubertragen des
Rose-Kriteriums auf Elementverteilungsbilder ist zwar prinzipiell méglich, fithrt aber
unter Umstinden zu nicht befriedigenden Segmentierungen. Zur Verdeutlichung, wie
diese redundanten Informationen in den Verteilungsbildern auf die Sichtbarkeit bzw.
die Detektion wirken, sind in der Abb. 2.2 mehrere Partikel mit unterschiedlichen
mittleren Signal-zu-Rausch Verhéltnissen abgebildet. Wird fiir jeden ,,Signalpixel
ein SRV < 5 berechnet, so wird das entsprechende Partikel als nicht nachgewie-
sen klassifiziert. In den Bildern sind unterschiedlich hohe ,, Elementkonzentrationen*
simuliert. Die Signal-zu-Rausch-Verhéltnisse werden anhand kiinstlich generierter
Bilderserien berechnet (vgl. Abb. 2.1), wobei fiir den energieabhéingigen Verlauf der
Untergrundintensitéten in den Bildern der Potenzansatz Gl. (2.2) verwendet wird.
Fiir den Untergrund und das Elementsignal werden Poissonverteilungen vorausge-
setzt. Die Auswertung dieser Bilderserien erfolgt nach den in Kap. 2.1 und Kap. 2.2
beschriebenen Verfahren. Die Angaben der SRV-Werte beziehen sich auf die jewei-
ligen Mittelwerte (SRV =), SRV;/n) der kreisférmigen Bereiche. Die Intensitéten
aller sechs Teilbilder sind auf denselben Dynamikumfang von 256 Graustufen nor-
miert. Es soll in diesem Beispiel keine absolute Grenze der Sichtbarkeit ermittelt

werden, sondern verdeutlicht werden, in wieweit eine Segmentierung mit Hilfe einer
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SRY=5,16 SRV=4,19 ~ SRV=3,18

SRV=214  SRV=1,11  SRV=052

Abbildung 2.2: Simulierte , Elementverteilungsbilder®. Verdeutlichung der Wirkungsweise
von redundanten Informationen auf die Sichtbarkeit bzw. den Nachweis von Partikeln (vgl.
Pun u.a. [34])

festen Schwelle (z.B.: SRV > 3) auf den Nachweis von Partikeln in ,,Elementvertei-
lungsbildern® wirkt. Die drei unteren Partikel mit Signal-zu-Rausch-Verhéltnissen
kleiner drei sind nach dem Rose-Kriterium nicht nachgewiesen, obwohl selbst bis
zu einem SRV = 0,52 das entsprechende Partikel in dieser Darstellung fiir das
Auge noch erkennbar ist. Es wird deutlich, dal der Nachweis neben den Signal-
zu-Rausch-Verhiltnissen auch von dem Bildkontrast wie auch der Verteilung der
Signale in den Bildern abhingt. Bei der Betrachtung der Abb. 2.2 neigt der Mensch
dazu, die Pixel, welche in den kreisférmigen Bereichen liegen, gedanklich zusammen-
zufassen. Das Vorwissen (kreisformige Partikel), ausgehend von dem ersten Bereich
(SRV = 5,16), spielt an dieser Stelle eine nicht unerhebliche Rolle.

Wie in Verteilungsbildern entsprechende Pixel zusammengefasst werden kénnen, um
die redundanten Informationen zu nutzen, wird in Kap. 3.2.2 und Kap. 4.1 vorge-
stellt.

2.4 Optimierung des SRV

Um die Genauigkeit bzw. Sicherheit bei der Bestimmung einer Elementverteilung

zu erhohen muf}; das SRV optimiert werden. Grundsétzlich ist das SRV in einem
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berechneten Elementverteilungsbild neben probenbedingten Eigenschaften von der
Wahl der Abbildungsparameter des EFTEM und dem Untergrundkorrekturverfah-

ren abhéngig.

Ubertragungsfunktionen

Auf der Grundlage der linearen Abbildungstheorie wird die Bildentstehung im EF-
TEM mit unelastisch gestreuten Elektronen bei Berger [3] ausfiihrlich beschrieben.
Bei Knippelmeyer [23] sind Berechnungen der unelastischen Ubertragungsfunktion
fiir den relativistischen Fall (EFTEM mit Uy > 100kV') durchgefiihrt worden. Das
EFTEM wie auch die CCD-Kamera zur Detektion der Elektronen werden in diesem
Formalismus als unabhiingige, lineare Ubertragungssysteme angesehen. Aus dem
,Eingangssignal“ (Stromdichte j, in der Objektebene), den entsprechenden Uber-
tragungsfunktionen des EFTEM fiir unelastische Streuprozesse H (Q) und der CCD-
Kamera MTF (Q) wird das ,,Ausgangssignal“, d.h. die Bildintensitdt im Element-
verteilungsbild Jg (Q) berechnet. Die ,,Signaliibertragung® ist hier im Frequenzraum
angegeben. Bei gegebener Atomverteilung eines Elementes Ng (ﬁ) ergibt sich fiir die

Intensitéatsverteilungen im Elementverteilungsbild
Js (ﬁ) = joos (A, 04) Ng (ﬁ) H (Q) MTF (fz) .

In die Ubertragungsfunktion H (Q) gehen die Energiefensterbreite AE, die Defokus-
sierung A f, die Abbildungsfehler Cs (sphérische Aberration) und C¢ (chromatische
Aberration) der Objektivlinse und die Beleuchtungs- und Objektivapertur 65 und
64 ein. Durch Optimierung des SRV [3, 10] konnen die idealen Abbildungspara-
meter fiir den Elementnachweis bestimmt werden. Speziell fiir das hier verwendete
EFTEM 902 von LEO sind Rechnungen zur Auflésungs- und Nachweisgrenze von
Golla [13] durchgefiihrt worden. Die Bestimmung der MTF fiir die verwendete Slow-
Scan-CCD-Kamera von Gatan ist bei Hiilk [19] dargestellt.

Fiir die Bestimmung der Auflésungs- und Nachweisgrenze wird weiterhin die Ver-
groflerung optimiert. Eine Optimierung bedeutet an dieser Stelle, dal die Vergrofie-
rung im wesentlichen an die Ausdehnungen nachzuweisender Partikel angepaf3t wird.

Wird dieses Signal in nur einem Pixel detektiert, so erhélt man ein maximales SRV
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[10]. Wenn nun nicht nur der Nachweis, sondern auch die laterale Verteilung der
Atome von Interesse ist, so muf} von einer geeigneten Vergréferung, die das SRV op-
timiert, abgesehen werden. Fiir den Nachweis bzw. die Segmentierung dieser Struk-
turen aus den Elementverteilungsbildern liefert das durch GIl. (2.14) angegebene
Rose-Kriterium unter Umsténden keine befriedigenden Ergebnisse. Wie sich in die-
sem Fall nachtriglich Pixel eines Partikels vorurteilsfrei gruppieren lassen, um einen

Nachweis zu fithren, wird in Kap. 4.1 beschrieben.

Untergrundkorrektur

Nach GI. (2.10) geht in das Rauschen auch der Extrapolationsfehler oz,; des Unter-
grundkorrekturverfahrens ein. Fiir ein maximales SRV (Gl. (2.11)) muf} somit auch
die Untergrundkorrektur optimiert werden. Die hier zu optimierenden Parameter
sind die Position, die Breite und die Anzahl der Energiefenster vor der charakte-
ristischen Ionisationskante. Fiir die ,Drei-Fenster-Methode® ist bei Berger [4] die
Abhéngigkeit des Extrapolationsfehlers A aus Gl. (2.12) von der Position und der
Breite der beiden Vorkantenbilder untersucht worden. Eines der beiden Energiefen-
ster sollte moglichst dicht an die jeweilige Ionisationskante gelegt werden, wiahrend
der Abstand des zweiten Bildes zum ersten moglichst grol gewahlt werden soll so-
lange das Untergrundmodell der Form GI. (2.2) giiltig ist.

Die ideale Position und Breite des Energiefensters im Bereich der Ionisationskante
zur Aufnahme eines elementsensitiven Bildes wird fiir unterschiedliche Kantenfor-
men (K,L,M) bei Hofer u.a. [18] angegeben. Bei Ionisationskanten mit einem Sige-
zahnprofil und Kanten mit ,weiflen Linien® sollte das Energiefenster dicht an die
Ionisationsenergie gelegt werden. Die Breite liegt hier typischerweise in der Gréfien-
ordnung 20eV — 30eV. Verzogerte Kanten werden idealerweise mit gréfleren Ener-
giefenstern detektiert, welche im Bereich der Maxima der Kanten oberhalb der lo-
nisationsenergien liegen.

Das in dieser Arbeit verwendete Untergrundkorrekturverfahren ist die ,, Weighted-
Least-Squares-Fit“- Methode (Kap. 2.1). Im folgenden wird die Optimierung die-
ser Methode, welche sich hier auf die Energiefenster vor der Kante bezieht, vor-

gestellt. Zur Optimierung soll beriicksichtigt werden, dafl die Energiefenster eine
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Breite von 15eV — 30eV haben. Eine Beschrinkung auf diese Energiefenstergréfien
ist gerdtebedingt. Wegen des chromatischen Fehlers der Objektivlinse ist es sinn-
voll, kleinere Energiefenster zu verwenden, da mit zunehmender Fensterbreite AE
das Auflésungsvermogen in den energiegefilterten Bildern veringert wird. Der Radi-
us des Farbfehlerscheibchens ergibt sich beispielsweise fiir das EFTEM 902 von Leo
mit einem Farbfehlerkoeffizienten Ceo = 1, 7mm, einer eingestellten Objektivapertur
04 = 10mrad, einer Energiefensterbreite AE = 20eV und einer Beschleunigungs-
spannung Ey = 80keV zu 6c = CcAAE/Ey = 4nm.

Die Fenster miissen unabhéngig voneinander sein, d.h. sie diirfen sich nicht iiber-
schneiden. Aus praktischen Griinden (z.B.: ungenaue Justierung des Energiespaltes
beim EFTEM 902) sollte zwischen jeweils zwei Fenstern so ein Energiebereich > 5eV
liegen. Insbesondere sollte das Energieintervall des ersten Fensters vor der Kante
ebenso in einem Abstand von > 5eV vor der Ionisationskante enden (Abb. 2.1). Fiir
eine theoretisch angenommene Kante bei einem Energieverlust von 500eV und einer
vorgegebenen Fensterbreite von 20eV ergibt sich bei sechs Fenstern vor der Kante
das Energieintervall [350eV, 495e¢V| zur Berechnung der Parameter A und r des Un-
tergrundmodells. Groflere Energieintervalle zur Untergrundkorrektur werden in der
Energiefilterung iiblicherweise nicht verwendet. Einerseits liegt die Beschriankung in
der Tatsache, dal das Potenzgesetz Gl. (2.2) mit festen Parametern A und r nicht
fiir grofere Intervalle giiltig ist. Andererseits konnen unterhalb der interessanten
Ionisationskante weitere Kanten auftreten, welche nicht in den Bereich der Unter-
grundbestimmung hineinragen diirfen.

Zur Berechnung eines maximalen SRV wird hier bei fester Fensterbreite die Anzahl
der Bilder vor der Kante, welche als Stiitzstellen dienen, optimiert. Die Berechnung
der in Abb. 2.3 angegebenen SRV erfolgt durch die Auswertung simulierter energie-
gefilterter Bilder (vgl. Abb. 2.2). Die Parameter der Untergrundfunktion Gl. (2.2)
sind A = 10 und r = 4. Die ,charakteristische“ Ionisationsenergie soll hier 500eV
betragen. Das ,elementsensitive“ Bild wird bei einem Energieverlust von 515eV
(Mitte des Energiefensters) aufgenommen, wobei fiir die charakteristische Kante ei-
ne Signalhohe von S = 600 (willk. Einheit) angenommen wird. Die Vorkantenbilder
liegen bei den willkiirlich gewahlten Energieverlusten 310eV, 335€V ..., 485eV. Fiir

alle Fensterbreiten wurden 20eV angenommen, und die Fenster sollen jeweils 5eV
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Abbildung 2.3: Vergleich verschiedener Untergrundkorrekturverfahren bei simulierten
senergiegefilterten“ Bilderserien (Parameter siehe Text). ,, WLSE“-Methode mit insgesamt
variierender (¢) und konstanter (o) Bestrahlungsdosis. Variierende Dosen sind in entspre-
chenden ,Belichtungszeiten“ der Bilder beriicksichtigt. Die Belichtungszeiten bei unter-
schiedlichen Bilderanzahlen (Kurve (e)) sind immer auf die Belichtungszeit fiir drei Bilder

(zwei Vorkantenbilder und ein Bild auf der Kante) normiert.

auseinander liegen. Zur Untergrundkorrektur mittels zwei Vorkantenbildern wer-
den die Bilder bei 460eV und 485eV verwendet. Bei drei Vorkantenbildern wird
zusidtzlich das Bild bei 435eV mitberiicksichtigt. Entsprechendes gilt fiir die Beriick-
sichtigung weiterer Vorkantenbilder. Wird fiir die Untergrundkorrektur die Anzahl
der Vorkantenbilder bei denselben Abbildungsbedingungen erhoht, so wichst die
Bestrahlungsdosis auf das Priaparat. Gleichzeitig wéchst das SRV des ,Elementsi-
gnals“ im Elementverteilungsbild aufgrund des sinkenden Extrapolationsfehlers (Gl.
(2.11)). Im Vergleich zu der Untergrundkorrektur mittels zweier Vorkantenbilder ist
die Bestrahlungsdosis bei zum Beispiel vier Vorkantenbilder rund 70% héher. Das
SRV vergroflert sich hier um rund 50%. Kann das Préparat mit beliebigen Dosen
bestrahlt werden, und 148t der Energiebereich vor der Kante die Aufnahme vieler

Bilder zu, so wird das SRV mit zunehmender Anzahl von Vorkantenbildern maxi-
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Abbildung 2.4: Vergleich des Untergrundkorrekturverfahrens bei konstanter Bestrah-
lungsdosis (Abb. 2.3) mit den Ergebnissen von Pun [33] (graue Kurven). Der Bereich zur
Untergrundabschétzung I" variiert bei einer angenommenen Energiefensterbreite AE =

20eV fiir die beiden Kurven (o) und (¢) innerhalb des Intervalls [300eV,495eV]. Fiir die
Kurve (o) ist die Region I' auf [300eV, 495eV] festgelegt (Erklirung siehe Text).

miert. Ist das Préparat jedoch strahlsensitiv, so kann die Bestrahlungsdosis nicht
beliebig erh6ht werden. Bei einer insgesamt konstant gehaltenen Bestrahlungsdosis
zeigt sich, daf ein optimales SRV fiir vier Vorkantenbilder erreicht wird (Abb. 2.3).
Im Vergleich zu dem SRV bei zwei Vorkantenbildern ist das SRV bei vier Bildern
bei gleicher Bestrahlungsdosis um rund 20% grofier. Fiir den Elementnachweis muf3
somit immer ein Kompromif§ zwischen Bestrahlungsdosis und maximalem SRV ge-
schlossen werden.

In der Abb. 2.4 wird der Verlauf des SRV in Abhéngigkeit von der Anzahl an Vor-
kantenbildern bei insgesamt konstant gehaltener Bestrahlungsdosis (Abb. 2.3) mit
den Ergebnissen von Pun [33] (graue Kurven) verglichen. Die Abhéingigkeit des SRV
bei fester Anzahl n an Vorkantenbildern von der Breite der Region I' zur Berechnung

der Parameter A und r zeigt die Kurve (¢), wobei hier die Fensteranzahl fiir einen
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Vergleich mit dem Verlauf des SRV der Kurve (o) auf n = 2 festgelegt wurde. Das er-
ste Vorkantenbild direkt vor der Ionisationskante hat den Energieverlust 485eV . Die
Energiefensterbreiten aller Bilder werden wiederum auf AFE = 20eV festgelegt. Mit
dem zweiten Vorkantenbild bei 460eV wird ein mittleres SRV = 6,61 berechnet. Der
Energiebereich zur Abschétzung des Untergrundes ist demnach T = [450eV, 495eV].
Wird der mittlere Energieverlust dieses zweiten Bildes verringert, so steigt das mitt-
lere SRV fiir eine mittlere Verlustenergie des Fensters bei 310eV bis auf den Wert
10, 18. Die Breite der Region I' wéchst somit von 45eV bis auf 195eV an. Es wird
deutlich, dafl die Vergroflerung der Region zur Abschédtzung des Untergrundes bei
fester Anzahl an Vorkantenbildern ein steigendes SRV zur Folge hat. Ursache hierfiir
ist der sinkende Extrapolationsfehler.

Die Kurve (o) in der Abb. 2.4 verdeutlicht den Verlauf des SRV fiir eine steigende
Anzahl an Vorkantenbildern innerhalb einer fest gewihlten Region I'. Die mittleren
Verlustenergien der Vorkantenbilder sind jeweils iiber den gesamten Energiebereich
gleichméBig verteilt. Die Energiefensterbreiten der Vorkantenbilder sind festgelegt
auf AE = 20eV. Fiir einen Vergleich wurde hier der Energiebereich zur Abschitzung
des Untergrundverlaufs auf I' = [300eV, 495¢V] festgelegt. Dieses Intervall entspricht
so dem der Untergrundkorrektur mittels 8 Vorkantenbildern (vgl. Kurve (e)). Fiir
zwei Vorkantenbilder bedeutet dies mittlere Verlustenergien von 310eV und 485eV .
Werden drei Vorkantenbilder zur Untergrundkorrektur verwendet, so betragen die
mittleren Verlustenergien 310eV, 397, 5eV und 485eV. Die Positionen der Vorkan-
tenbilder fiir n > 4 berechnen sich entsprechend. Dem Verlauf der Kurve (o) ist zu
entnehmen, dafl mit einer wachsenden Anzahl an Vorkantenbildern das SRV sinkt.
Die Ursache hierfiir liegt in der wachsenden statistischen Unsicherheit, da in den Si-
mulationen eine insgesamt konstante Bestrahlungsdosis vorausgesetzt wurde und so
die Belichtungszeiten entsprechend einer steigenden Anzahl an Bildern angeglichen
bzw. verringert wurden.

Zur Optimierung des SRV ist es nun aus statistischer Sicht ratsam die Anzahl
an Vorkantenbildern auf n = 2 zu beschrinken, wobei gleichzeitig die Region zur
Abschétzung des Untergrundes (I') moglichst grofi zu wihlen ist (vgl. Kurve (¢)). Ei-
ne korrekte Untergrundkorrektur kann jedoch nur erfolgen, wenn das angenommene

Untergrundmodell (Gl. (2.2) im gesamten Energiebereich T' giiltig ist. Zur Uber-
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priifung, ob der Verlauf der experimentellen Daten tatséchlich mit dem gewé&hlten
Untergrundmodell beschrieben werden kann, ist es trotz sinkendem SRV somit not-
wendig mehr als zwei Vorkantenbilder zu verwenden. Desweiteren kann so kontrol-
liert werden ob Artefakte im Untergrundverlauf auftreten, welche zu systematischen
Fehlern bei der Untergrundkorrektur fithren. Fiir die Berechnung von Elementver-
teilungsbildern ist es aus diesen Griinden interessant die Optimierung der Unter-
grundkorrektur bei variabler Anzahl an Vorkantenbildern, und wachsender Breite

der Region I' durchzufiihren. Die konkurrierenden Einfliisse auf das SRV bei
e variabler Fensterzahl n und fester Breite der Region I" und
o fester Fensterzahl n und variabler Breite der Region I'

liefern zusammen betrachtet (Kurve (o) der Abb. 2.4) bei insgesamt konstanter
Bestrahlungsdosis ein maximales SRV fiir vier Vorkantenbilder. Die Bestimmung der
idealen Anzahl an Vorkantenbildern zur Berechnung von Elementverteilungsbildern
beziiglich einer vertrauenswiirdigen Untergrundkorrektur und einem optimalen SRV

erfolgt hier allein unter den oben angegebenen ,,experimentellen Bedingungen.

2.5 Artefakte im Elementverteilungsbild (EVB)

Ein wichtiger Punkt bei der Auswertung und Interpretation eines Elementvertei-
lungsbildes ist die Gewiflheit, dafl die aus dem experimentellen Bild berechneten
Intensitdten unabhingig vom jeweiligen SRV wirklich den charakteristischen Signa-
len entsprechen. An dieser Stelle werden Fehlinterpretationen eines berechneten Ele-
mentverteilungsbildes diskutiert, welche aufgrund einer zu groflen Dicke des unter-
suchten Priparatbereiches zustande kommen.

Wie in Kap. 1.2 schon erwiihnt, fiihren elastisch-unelastische und/oder unelastisch-
unelastische Mehrfachstreuungen zu verminderten Intensitédten im Bereich der cha-
rakteristischen Ionisationskante. Durch elastisch-unelastische Mehrfachstreuungen
kénnen Strahlelektronen in Winkel 6 gréfler der Objektivapertur 64 gestreut werden
und werden so nicht mehr detektiert. Unelastisch-unelastische Mehrfachstreuungen

fiihren zu zusétzlichen Intensitatsverschiebungen im Bereich der Ionisationskante
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Abbildung 2.5: Verdeutlichung von Mehrfachstreuungen. Das Priparat besteht aus einer
tragenden Kohlefolie auf der sich Polystyren-Latex-Kugeln befinden. In Abb. a) sind die
Intensititen der EEL-Spektren auf gleiche Hohe des Zero-Loss-Peaks normiert. In Abb.

b) sind die untergrundkorrigierten Kohlenstoffkanten zu sehen.

in hohere Energiekanéle. Systematische Fehler aufgrund von Mehrfachstreuungen
konnen bei der Quantifizierung von Elementverteilungsbildern bis zu einer Schicht-
dicke von t/\;, =~ 0.5 vernachlissigt werden [11]. Bei grofileren Schichtdicken kénnen
die an einer inneren Schale unelastisch gestreuten Elektronen durch weitere Streu-
prozesse, wie zum Beispiel Plasmonenanregungen, zusitzliche Energieverluste erlei-
den. Betragen die Energieverluste durch die Wechselwirkung mit einer Schale F, und
einer Plasmonenanregung Ep;, so gilt fiir den insgesamt erfahrenen Energieverlust
des Strahlelektrons Ey.; = E,+ Ep;. Fiir das elementsensitive Bild, aufgenommen in
dem Energiefenster A, (siche Gl. (1.2)), kann dies bedeuten, daf§ der Energieverlust
Eyes nicht in dieses Fenster fallt und somit charakteristische Signale nicht detektiert
werden. Unter der Voraussetzung, dafl eine homogene Verteilung eines Elementes bei
einer Schichtdicke von ¢ > 0,5\, zu erwarten, ist fiihrt eine Interpretation allein
des Elementverteilungsbildes zu falschen Konzentrationsverhéltnissen.

In Abb. 2.5 sind EEL-Spektren von einer tragenden Kohlefolie, auf der sich Poly-
styren-Latex-Kugeln befinden, dargestellt. Die Latex-Kugeln bestehen aus Kohlen-
wasserstoffen mit der Summenformel — [-CH (CsHs) — CHy—|, — mit 150.000 <
n < 300.000. In einem EEL-Spektrum ist fiir den Bereich mit Latex-Kugeln somit
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Abbildung 2.6: Bestimmung der optimalen Position zur Aufnahme des Bildes auf der
Kohlenstoff-K-Kante nach Hofer u.a. [18]. Fiir eine Energiefensterbreite von beispielsweise
AEFE = 20eV betrigt der ideale Energieverlust (Mitte des Energiefensters) so 299¢V und
liegt hier oberhalb des Maximums (295eV") der Kante.

nur eine intensititsreichere Kohlenstoffkante bei Eqo_x = 284eV zu erwarten. Der
Wasserstoff mit einer K-Schalen-Ionisationskante bei Ey_g = 13eV kann in EEL-
Spektren nicht nachgewiesen werden.

In Abb. 2.5a sind die Intensitéiten in den EEL-Spektren von Bereichen mit und
ohne Latex-Kugeln auf die gleiche Hohe des Zero-Loss-Peaks normiert. Beide Spek-
tren sind bei denselben Geriteeinstellungen aufgenommen. In dem Spektrum des
Bereiches mit Latex-Kugeln 148t sich oberhalb des ersten Plasmonenverlustes ein
zweiter Plasmonenverlust erkennen. Die bei grofleren Energieverlusten detektierten
Intensitdten zeigen aufgrund der vermehrt auftretenden unelastischen Streuprozesse
gegeniiber dem Spektrum ohne Latex-Kugeln héhere Werte. In Abb. 2.5b sind die
untergrundkorrigierten Kohlenstoff-K-Kanten zu sehen. Oberhalb des Maximums
der Kohlenstoffkante 148t sich in beiden EEL-Spektren eine ,Schulter® erkennen,
welche aufgrund zusédtzlicher Plasmonenverluste auftritt. In dem EEL-Spektrum mit

Latex-Kugeln ist dieser Plasmonenverlust stirker ausgeprigt.
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Aus den EEL-Spektren wird nach der Methode von Hofer u.a. [18] die ideale Posi-
tion des Energiefensters fiir das elementsensitive Bild bestimmt, um ein maximales
SRV in dem Elementverteilungsbild zu erhalten. In diesem Verfahren werden die
Parameter A und r des Untergrundmodells (Gl. (2.2)) aus dem Verlauf des EEL-
Spektrums in einem festgelegten Energiebereich unterhalb der Kohlenstoff-K-Kante
ermittelt. Die Kante wird entsprechend untergrundkorrigiert, und zur Bestimmung
des charakteristischen Signals Is werden oberhalb der Ionisationsenergie in einem
definierten Energiefenster A¢ die Intensitdten aufsummiert. Das Rauschen bzw. die
Unsicherheit fiir Is kann nach Gl. (2.10) berechnet werden. In Abhéingigkeit der Po-
sition dieses Energiefensters kann so die Energiefilterung fiir ein elementsensitives
Bild optimiert werden. Als Qualitdtsmafl dient hier das entsprechende SRV, welches
in der Abb. 2.6 gegen die jeweilige Mitte der Energiefenster aufgetragen ist.

Fiir die Untergrundkorrektur mittels dreier Vorkantenbilder bei 208eV, 233eV und
258eV wird fiir eine Fensterbreite von 20eV die optimale Position des Bildes auf
der Kante zu 299eV bestimmt (Abb. 2.6), so dafl in diesem Bild Intensititen des
Energieintervalls [289eV, 309¢V| registriert werden. Die zusétzlichen Plasmonenver-
luste werden in diesem Energiefenster nicht detektiert. Gleichzeitig konnen bei ei-
ner hoheren Schichtdicke auch vermehrt elastisch-unelastische Mehrfachstreuungen
auftreten, so da3 Strahlelektronen mit Streuwinkeln 6 > 64 nicht mehr zum Bild
beitragen.

In Abb. 2.7a ist das aus den experimentellen Daten berechnete Kohlenstoffvertei-
lungsbild einer Latex-Kugel zu sehen. Der helle Kreis in dem Bild stellt den Saum
der Latex-Kugel dar. Zur Mitte der Latex-Kugel hin nimmt die Intensitdt im EVB
ab und sinkt sogar unter die Werte der Bereiche, in denen nur die tragende Kohlefolie
zu sehen ist. In dem EEL-Spektrum von dem Bereich mit Latex-Kugel (Abb. 2.4b)
ist jedoch im Vergleich zu einem EEL-Spektrum allein von der Kohlefolie eine inten-
sitdtsreichere Ionisationskante zu finden. Dies ist zu dem berechneten Kohlenstoff-
verteilungsbild kein Wiederspruch. Der ausgeleuchtete Bereich bei der Registrierung
des EEL-Spektrums ist hier etwas grofler als die Latex-Kugel selbst. Zusétzlich zu
dem Kohlenstoffsignal der Folie werden hier charakteristische Signale insbesondere
des Randbereiches der Latex-Kugel registriert.

Eine ¢/A-Map desselben Bereiches ist in Abb. 2.7b zu sehen. Es ist zu erkennen,
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Abbildung 2.7: Verdeutlichung der Effekte von Mehrfachstreuungen anhand eines Koh-
lenstoffverteilungsbildes a) einer Polystyren-Latex-Kugel auf einer Kohlefolie. Der helle
Kreis stellt den Saum der Kugel dar. In Abb. b) ist eine ¢/\j,-Map desselben Bereiches
dargestellt. Abb. c) zeigt das Verhéltnis von I zu Ij. Die Intensitédtsverhiltnisse der Abb.
a) bis c¢) sind in Abb. d) dargestellt, wobei das Kohlenstoffsignal (I¢) und I/Iy (Ip:

Intensitéten des elastisch gefilterten Bildes) auf den Wertebereich von ¢/, skaliert sind.
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daf} die relative Schichtdicke entsprechend einer Kugelform zur Mitte hin zunimmt
(hohere Grauwerte). Die Kohlenstoffverteilung innerhalb der Latex-Kugel kann so,
entgegen der Interpretation einer Kohlenstoffanreicherung im Randbereich, als mehr
oder weniger homogen angenommen werden. Die verringerten charakteristischen Si-
gnale in der Mitte der Kugel erkldren sich durch Mehrfachstreuprozesse. Aufgrund
der hoheren Schichtdicke wichst die Wahrscheinlichkeit fiir Mehrfachstreuungen, so
daf} die an der K-Schale des Kohlenstoffs unelastisch gestreuten Strahlelektronen,
die zusitzlich weiteren elastischen und/oder unelastischen Streuprozessen unterlie-
gen, hier nicht nachgewiesen werden koénnen.

In Abb. 2.6d sind die radialen Intensitatsverldufe der Latex-Kugel zu sehen. Zusétz-
lich zu dem Kohlenstoffsignal des EVB (Abb. 2.6a) ist der Verlauf der relativen
Schichtdicke ¢/\;, dargestellt. Die Kurve I/ 1 ist der Intensitétsverlauf des EVB di-
vidiert durch die Intensitéten eines elastisch gefilterten Bildes (Zero-Loss-Filterung)
(vgl. Gl. (1.6)), wobei die Energiefensterbreite dieses Bildes ebenfalls 20eV betrégt.
In einem elastisch gefilterten Bild wie auch in einem unelastisch gefiltertem Bild
werden die Intensitdten aufgrund von Mehrfachstreuungen in gleichem Mafle ver-
ringert [29]. Mit der Normierung der Intensitéten des unelastisch gefilterten Bildes
auf die eines elastisch gefilterten Bildes wird der Einflul von Mehrfachstreuungen
so korrigiert.

Es zeigt sich, daf elastisch-unelastische Mehrfachstreuungen, welche ab einer relati-
ven Schichtdicke von t/\;, & 0,5 zu systematischen Fehlern im EVB fiihren, bei der
Betrachtung von I/ bis zu einer relativen Schichtdicke von t/)\;, ~ 1 korrigiert
werden konnen.

Um mogliche Fehlinterpretationen zu verhindern, miissen somit die lokalen Schicht-
dicken des untersuchten Préparates vor der Auswertung eines EVB kontrolliert wer-

den.
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Kapitel 3
Clusteranalyse

In diesem Kapitel wird auf die multivariate statistische Analyse eingegangen, wobei
die grundlegenden Verfahren kurz aufgefiihrt werden. Ausfiihrliche Darstellungen
zu multivariaten Methoden sind in der einschlégigen Literatur zu finden [8, 27, 39].
Im weiteren werden 2D-Histogramme beschrieben und die zu ihrer Auswertung ver-
wendeten Verfahren eingehend erldutert. Hervorzuheben ist hier die Clusteranalyse,
anhand derer die 2D-Histogramme in mehrere Punktwolken (Cluster) unterteilt wer-

den.

3.1 Multivariate Analyseverfahren

Univariate statistische Verfahren finden ihren Einsatz in der Analyse von Untersu-
chungen, die nur eine Merkmalsausprégung zeigen. Fiir die Mefireihe einer physika-
lischen Grofle J bedeutet dies die Untersuchung der Abhéngigkeit von einer zuvor
eingestellten Variablen x. Es werden somit Ursache-Wirkung-Beziehungen betrach-
tet. Grundlegend fiir die Analyse ist die Feststellung einer unabhéngigen Variablen.
Die Wirkung dieser Variablen x auf eine abhingige Variable J wird in der einfa-
chen Varianzanalyse untersucht, d.h. es wird iiberpriift, ob die unabhéngige Varia-
ble einen signifikanten Einflufl auf die abhéingige Variable hat. Wird dieser Wirkung,
ausgedriickt durch J (z), zusétzlich ein eindeutiger Trend unterstellt, so erfolgt der
Einsatz der einfachen Regressionsanalyse. Fiir den Verlauf des Untergrundes in ei-

nem EEL-Spektrum bzw. in einer energiegefilterten Bilderserie wird zum Beispiel
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nach einer In-In-Transformation ein linearer Zusammenhang zwischen dem Energie-
verlust der unelastisch gestreuten Strahlelektronen (unabhingige Variable) und den
jeweils detektierten Intensitéten (abhingige Variable) angenommen (Gl. (2.3)). Die
in diesem Modell vorkommenden Parameter A und r werden durch eine lineare Re-
gression anhand des ,, Weighted-Least-Squares-Fit“-Verfahrens (Kap. 2.1) bestimmt.
Sollen bei einer Untersuchung die Ausprigungen mehrerer Merkmale bzw. Eigen-
schaften untersucht werden, so werden multivariate Verfahren bevorzugt. Im Ka-
pitel 4.1 werden aus experimentellen Daten berechnete Elementverteilungsbilder
beziiglich der beiden pixelbezogenen Merkmale ,,Signal“ und , Rauschen® unter-
sucht. Anhand der 2-dimensionalen Auftragung (2D-Histogramm; Kap. 3.2.2) des
Signals gegen das Rauschen pro Pixel, wird mit Hilfe eines bivariaten Analyseverfah-
rens (Clusteranalyse) versucht, Pixel mit ahnlichen Merkmalskombinationen (Signal-
Rausch Kombinationen) zu jeweils einem Cluster (Objektklasse) zu gruppieren. Im
Gegensatz zur Beurteilung des Elementverteilungsbildes allein mit dem SRV pro
Pixel (Kap. 2.3) ist es so moglich, die wesentlichen Wechselwirkungen zwischen den
Merkmalen Signal und Rauschen darzustellen, und die Pixel, welche sich dhnlich
verhalten, zu einer Objektklasse im segmentierten Elementverteilungsbild zusam-
menzufassen.

Die Clusteranalyse gruppiert Individuen der Stichprobe hinsichtlich der Merkmals-
auspragungen. Es wird versucht, Gruppen von Individuen zu bilden, welche eine
hohe ,, Ahnlichkeit“ aufweisen. Untereinander sollen verschiedene Gruppen sich sehr
uniihnlich sein. Als Ahnlichkeitsma8 kann fiir metrische Skalen zum Beispiel der ,, Ab-
stand“ zweier Individuen in einem 2D-Histogramm herangezogen werden. Verglichen
mit der Segmentierung eines Elementverteilungsbildes anhand des Rose-Kriteriums
(Gl. (2.14)) ist das wesentliche Charakteristikum der Clusteranalyse das gleichzei-
tige Heranziehen aller vorliegenden Eigenschaften, so dafl der Signal-Rausch-Raum
(Kap. 4.1) so nicht durch eine linearen Trennfunktion (z.B.: SRV = 5) in zwei
Bereiche (Diskriminanzanalyse), sondern in mehrere Individuengruppen unterteilt
wird. Die hierdurch erfolgte Einteilung in verschiedene Objektklassen wird auch als
Mustererkennung bezeichnet, wobei das zu jeder Objektklasse gehorige Merkmals-
muster durch die Clusteranalyse ermittelt wird. Auf die Clusteranalyse wird in Kap.

3.3 genauer eingegangen.



36 Kapitel 3: Clusteranalyse

An dieser Stelle sei noch kurz die Faktorenanalyse zur Segmentierung bzw. zur Un-
tergrundkorrektur energiegefilterter Bilder erwidhnt. Es werden hier die wesentlichen
unabhingigen Merkmale bestimmt, welche die Wirkungszusammenhinge zwischen
mehreren Variablen oder Variablengruppen vollkommen erkldren konnen. Die er-
mittelten Faktoren beschreiben somit die in den Ausgangsdaten vorausgesetzten
Korrelationen mehrerer Variablen. Es wird deutlich, dafl auf die Interpretation die-
ser extrahierten Faktoren bzw. Hauptkomponenten besonders geachtet werden muf,
um die richtigen Schliisse aus einer Analyse ziehen zu kénnen.

Bei Bonnet [7] wird der Einsatz der Faktoranalyse beispielsweise zur Untergrund-
korrektur einer energiegefilterten Bilderserie beschrieben. In einem Vergleich mit der
parametrischen Vorgehensweise (Gl. (2.2)) zeigt sich eine gute qualitative Uberein-
stimmung der beiden Untergrundkorrekturen. Die in den energiegefilterten Bildern
enthaltenen Informationen wie Signal, Untergrund, Rauschen und Artefakte werden
als Faktoren ermittelt. Mit den so errechneten Faktorbildern kann jedes einzelne
Bild der Serie nun hinsichtlich der in ihm enthaltenen Informationsquellen beurteilt
werden [44], d.h es ist so moglich, die Bilder einer Serie zu ermitteln, welche z.B.
ein hohes spezifisches Elementsignal beinhalten. Quantitative Auswertungen sind
mit diesem Verfahren allerdings nicht oder nur in eingeschrianktem Umfang moglich
[40, 43].

3.2 Histogramme

3.2.1 1D-Histogramme

Ein Histogramm gibt die Haufigkeitsverteilung der in einem Bild auftretenden Grau-
werte wieder. Es werden die Anzahl der Pixel, deren jeweiliger Grauwert in ein
definiertes Intervall féllt, gegen die Mittelwerte dieser Grauwertintervalle aufgetra-
gen. Aus diesen Histogrammen kann zum Beispiel fiir homogene Prozesse, d.h. fiir
Messungen, die unabhingig von der Pixelposition im Bild sind, die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der Grauwerte abgeschitzt werden. Detaillierte Vorgehensweisen, wie
diese Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgeschétzt werden konnen sind bei Bishop

8] zu finden. Das Histogramm liefert somit einen quantitativen Uberblick der Grau-
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Abbildung 3.1: Bimodales Histogramm eines kiinstlich generierten Bildes. Der Grauwert-
umfang des Bildes betrigt ¢ = —228,1...456,7. Das Histogramm, welches die Hiufig-
keitsverteilung der Grauwerte zeigt, ist auf der rechten Seite dargestellt. Die Quantisie-
rungsstufe des Histogramms ist Ag = 2,68. Der Grauwert gs = 113,5 gibt das Minimum
zwischen den beiden Maxima an und kann als Schwellwert fiir eine Segmentierung verwen-

det werden, wobei der Klassifizierungsfehler hier bei 3,24% liegt.

wertverteilung, wodurch die Interpretation eines Bildes wesentlich erleichtert wird.
Der Quantisierungsprozef, d.h. die Bestimmung der Breite der Grauwertinterval-
le, muf} eine Diskretisierung liefern, welche zu einer geeigneten Darstellung dieser
Haufigkeitsverteilungen fiihrt. Werden die Grauwertintervalle zu klein gewéhlt, so
fiihrt dies unter Umsténden zu einem , verrauschten“ Histogramm, welches zur Be-
urteilung bzw. Auswertung des Bildes ungeeignet ist. Sind die Grauwertintervalle
demgegeniiber zu grof§ gewidhlt, fiihrt dies zu einer Glattung des Histogramms. Die
wesentlichen Informationen konnen so nicht mehr aus einem Histogramm gewon-
nen werden. Zur Interpretation des Histogramms mufl der grundsétzliche Fehler bei
der Quantisierung beriicksichtigt werden, wobei hier die Betrachtung des maxima-
len Fehlers ausreichen soll. Der maximale Fehler des Quantisierungsprozesses ergibt
sich aus der Hilfte der Differenz zweier Quantisierungsstufen. Weitere Uberlegungen,
insbesondere zur Berechnung der Standardabweichung einer Quantisierung, sind bei
Jihne [20] zu finden.
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In Abb. 3.1 ist das Histogramm fiir ein kiinstlich generiertes Bild dargestellt (vgl.
Kap. 4.2). Das Histogramm ist aufgrund der Unterteilung des Bildes in zwei Be-
reiche in diesem Fall bimodal. Fiir die Grauwertverteilungen kénnen in N&herung
zwel Gaufverteilungen angenommen werden. Der Mittelwert und die Standardab-
weichung im ersten Bereich ist gy = —0,7 und o; = 60 und fiir den zweiten Be-
reich go = 224,6 und oo = 62. Der Grauwertumfang des simulierten Bildes be-
tragt ¢ = —281,5...481,9. In der Abb. 3.1 ist jedoch nur der Grauwertbereich
g = —228,1...456,7 auf die darstellbaren Graustufen ¢ = 0,1,...,255 umgerech-
net. Einige ,, Ausreifler mit Grauwerten g < —228,1 und g > 456,7 werden zur
besseren Darstellung so nicht beriicksichtigt. Der maximale Quantisierungsfehler des
Histogramms betrédgt hier 1,34 in der Einheit ,,Grauwert“. Ein solches bimodales
Histogramm kann fiir die Segmentierung eines Bildes anhand eines Schwellwertver-
fahrens verwendet werden. Soll das Bild in Abb. 3.1 in die beiden Bereiche 1 und
2 unterteilt werden, so wird der Schwellwert durch das Minimum zwischen den bei-
den Maxima in der Haufigkeitsverteilung bestimmt. Aus dem Histogramm ergibt sich
dementsprechend ein Schwellwert von g5 = 113, 5. Mit der Betrachtung der relativen
Haufigkeitsverteilung bedeutet dieser Schwellwert fiir Pixel mit den entsprechenden
Grauwerten im Bild so eine gleiche Auftrittswahrscheinlichkeit. In einem binéren
Bild werden den Pixeln, deren Grauwerte im Ursprungsbild iiber dem Schwellwert
liegen, der Wert Eins zugeordnet. Allen anderen Pixeln wird der Wert Null zugeord-
net. Mit der bekannten Unterteilung des Bildes in jeweils zwei gleich grofie Fléchen
ist es moglich, den Fehler bei der Segmentierung anhand des Schwellwertverfah-
rens zu ermitteln. In dem bimodalen Histogramm (Abb. 3.1) kann im Minimum ein
Bereich festgestellt werden, in dem sich die beiden angenommenen Gaufiverteilun-
gen iiberlappen. Aufgrund ihrer Grauwerte und dem gesetzten Schwellwert kénnen
Pixel so dem jeweils falschen Bereich zugeordnet werden. Fiir die hier dargestell-
te Segmentierung ergibt sich ein Zuordnungsfehler von 3,24%. Weitere Verfahren
zur Bildverarbeitung, die auf der Auswertung von Histogrammen beruhen, sind bei
Habericker [16], Jihne [20] oder Russ [37] dargestellt.
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3.2.2 2D-Histogramme

Ahnlich wie 1D-Histogramme, welche nur ein Bild beriicksichtigen, kénnen 2D-
Histogramme jeweils zweier Bilder erstellt werden. In einem 2D-Histogramm sind
die Pixelpositionen durch die Grauwerte in den beiden Bildern bestimmt. Ein Pixel
im 2D-Histogramm mit der Position (g;,g2) charakterisiert somit die Pixel, wel-
che in dem ersten Bild den Grauwert ¢g; und in dem zweiten Bild den Grauwert
g aufweisen. Die Haufigkeiten der entsprechenden Grauwertkombinationen werden
in dem erstellten 2D-Histogramm durch Helligkeiten bzw. Signalh6hen verdeutlicht.
Das Ziel einer 2-dimensionalen Auftragung unterschiedlicher Merkmale (Merkmal a
und Merkmal b) ist es, anhand auftretender Grauwertkorrelationen (die Ausprigun-
gen eines Merkmals sind durch die Grauwerte im Bild charakterisiert), die Zusam-
menhénge zwschen den verwendeten Merkmalen in einfacher und iibersichtlicher
Weise darzustellen und fiir eine Analyse auszunutzen.

In Abb. 3.2 ist ein 2D-Histogramm zweier Bilder ¢ und b dargestellt, welche durch
die Auswertung einer kiinstlich generierten Bilderserie erhalten werden. Einzelheiten
zur Auswertung der angesprochenen Bilderserie und Interpretation der sichtbaren
Korrelationen im 2D-Histogramm sind im Kap. 4.2 zu finden.

Im Bild a gruppieren sich in dem ersten Bereich die Grauwerte mit einer Gaufiver-
teilung um den Mittelwert g,; = —0,7 und im zweiten Bereich um g, = 224, 6. Die
Standardabweichungen sind o,; = 60,1 und 0,5 = 62. Die mittleren Grauwerte im
Bild b sind gy = 60 und gp» = 62, und die Standardabweichungen oy, = 1,4 bzw.
ope = 1,3. Die Grauwertumfiinge des Bildes a (g, = —281,5...481,9) und des Bildes
b (g» = 53,9...68,8) sind jeweils auf die dargestellten Graustufen von g =0...255
umgerechnet. Zur Erstellung des 2D-Histogramms bleiben jedoch Pixel der Bilder o
und b, deren Grauwerte stark von den mittleren Grauwerten abweichen und mit den
entsprechenden Grauwerten nur in geringer Anzahl auftreten (sogenannte , Ausrei-
Ber“), zur besseren Darstellung unberiicksichtigt. Der Grauwertumfang der x-Achse
wird so auf g, = —233,8...458, 1 und der y-Achse auf g, = 55,5 ...66, 9 beschrinkt.
In dem 2D-Histogramm der Abb. 3.2 sind zwei ellipsenférmige Bereiche zu sehen. Die
beiden Cluster beruhen auf den Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Grauwerte der
beiden Bilder, wobei die Mittelpunkte der Cluster (d.h. Mittelpunkt 1: (ga1, gp1) und
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b1
Ob2

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung eines 2D-Histogramms. Die Pixel, welche dhn-
liche Intensitdtskombinationen in den Bildern a und b aufweisen, finden sich im selben
Cluster wieder. Die Grauwerte des Bildes a sind auf der x-Achse und die des Bildes b auf
der y-Achse aufgetragen (Zahlenwerte siche Text). Die Zentren der beiden Cluster sind
(9ga1,9p1) und (ga2, gp2) und sind durch die Grauwertmittel der Bilder a und b gegeben.
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Mittelpunkt 2: (ga2, gr2)) durch die Grauwertintervalle gegeben sind, in welche die
vier mittleren Grauwerte gq1, ga2, g1 und gy fallen. Um geeignete 2D-Histogramme
fiir eine Auswertung der beiden Ursprungsbilder zu erhalten, muf} eine entsprechen-
de Quantisierung der Grauwerte gewihlt werden.

Die Cluster charakterisieren nun die Pixel, welche sich in den beiden Bildern dhnlich
verhalten. Die Positionen und die Formen der Cluster geben die Merkmalsausprégun-
gen beziiglich des ersten Merkmals (Bild a) und des zweiten Merkmals (Bild b) wie-
der, und es konnen Aussagen iiber mogliche Korrelationen getroffen werden. Mit
Hilfe einer Clusteranalyse ist es moglich, diese Cluster zu separieren. Verfahren zur
Klassifizierung der Cluster sind in Kap. 3.3 dargestellt. Durch ein sogenanntes ,, Tra-
ceback“-Verfahren kann die Zugehorigkeit der einzelnen Pixel der beiden Bilder zu
den klassifizierten Clustern des 2D-Histogramms festgestellt werden. Ausgehend von
einem klassifizierten 2D-Histogramm (Merkmalsraum) erfolgt so die ,Riickverfol-
gung“ der Merkmalsvektoren in den Ortsraum. Eine anschliefende Segmentierung
der Bilder kann somit eine Interpretation erleichtern. Ein Vergleich der Summen
aller Intensitéiten der Pixel innerhalb jeweils eines Clusters geben Aufschluf} iiber
die Groflenverteilung der segmentierten Fldchen in den Ursprungsbildern.

In der Abb. 3.2 sind am oberen und am linken Rand des 2D-Histogramms zusétzlich
die Grauwertverteilungen jedes einzelnen Bildes dargestellt. Das Histogramm des
Bildes, dessen Haufigkeitsverteilung der Grauwerte auf der x-Achse aufgetragen ist,
kann aus dem 2D-Histogramm bestimmt werden, indem die Intensititen der Pixel-
reihen entlang der y-Richtung integriert bzw. aufsummiert werden. Entsprechendes
gilt fiir das Histogramm auf der y-Achse. Die beiden Marginalverteilungen sind zur
besseren Darstellung auf den Wertebereich der Hiaufigkeiten im 2D-Histogramm ska-
liert.

Eine Anwendung der 2D-Histogramme ist die Erstellung von Bildern, welche die un-
terschiedlichen Phasen in einem Préparat wiedergeben. Zur Erstellung sogenannter
,Phasen-Maps“ werden im einfachsten Fall zwei Elementverteilungsbilder benotigt
[15, 18]. Anhand dieser Auftragungen koénnen vorhandene Korrelationen zwischen
den zwei betrachteten Elementen verdeutlicht und analysiert werden. Die ,,Phasen-
Maps“ haben gegeniiber Falschfarben-Bildern, in denen mehrere eingefirbte EVB

iibereinandergelegt werden, den Vorteil, daf} sich die rdumliche Verteilung einer Pha-
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Abbildung 3.3: Darstellung der Eisen-, Nickel- und Chromverteilungen an einer Korn-
grenze einer ausscheidungsgehirteten Legierung in einem Falschfarben-Bild (rot: Cr-Map;

griin: Fe-Map; blau: Ni-Map). Die weifien Pfeile markieren Dickenkonturen.
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se in einfacher Form erhalten 148t. Wird in dieser ,,Phasen-Map“ ein bestimmter
Cluster, d.h. eine Phase, selektiert, so kann mit Hilfe eines ,, Traceback“-Verfahrens
die entsprechende Ortsverteilung dargestellt werden. Zur Veranschaulichung sind in
der Abb. 3.3 ein Falschfarben-Bild und in der Abb. 3.4 zwei Phasen-Maps zu sehen.
Das dargestellte Priparat ist eine ausscheidungsgehirtete Legierung mit den drei
Hauptbestandteilen Nickel (41,3 at%), Eisen (34,4 at%) und Chrom (17,5 at%). Es
dient in Untersuchungen von Maldonado u.a. [26] als Modellsystem fiir Ausschei-
dungshirtungen, wobei von Interesse ist, wie sich Versetzungen in dem Material
ausbreiten, und in welcher Weise sich die durch eine thermische Bearbeitung ent-
standenen Ausscheidungen auf die plastischen Eigenschaften des Materials auswir-
ken.

In der Abb. 3.3 sind die Chrom-, Eisen- und Nickelverteilungsbilder zu sehen, welche
die jeweiligen Verteilungen im Bereich einer Korngrenze wiedergeben. Das Falsch-
farben-Bild soll hier die Verteilungen in einem Bild wiedergeben, wobei die drei
Farben rot, griin und blau die Elemente Chrom, Eisen und Nickel charakterisieren.
Die Pfeile in dem Falschfarben-Bild kennzeichnen Dickenkonturen, welche bei einer
Interpretation beriicksichtigt werden miissen. Um unterschiedliche Phasen in dem
Material in einfacher Weise darzustellen, werden die drei Verteilungsbilder dazu be-
nutzt, die Chrom-Nickel wie auch die Nickel-Eisen-Korrelationen zu ermitteln. In
der Abb. 3.4 sind hierzu die entsprechenden Signale gegeneinander aufgetragen. In
der Abb. 3.4a sind die Chrom-Nickel Korrelationen zu sehen. Mit der Unterteilung
des 2D-Histogramms in vier Bereiche und der hierzugehorigen Phasen-Map (Abb.
3.4b) werden die durch die thermische Behandlung an der Korngrenze gebildeten
chromhaltigen Partikel (rot) gut dargestellt. Diese sind von Maldonado u.a. [26] als
Chrom-Carbide identifiziert worden.

Wie aus dem 2D-Histogramm der Abb. 3.4a zu ersehen ist, wird in den Chrom-
Carbiden kein Nickel eingebaut, so dafl das Element nur in den umliegenden hier
blau markierten Bereichen zu finden ist. In der rechten oberen Ecke ist ein Loch
in dem Préparat gelb gekennzeichnet. Die auftretenden Nickel-Eisen Korrelationen
sind in der Abb. 3.4c zu sehen, wobei der griine Cluster hier die in der Abb. 3.4d
gekennzeichneten Bereiche markiert, in welchen Nickel und Eisen zusammen auftre-

ten. Der blaue Cluster in der Abb. 3.4¢c wird durch die Bereiche in dem Préiparat
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Abbildung 3.4: Veranschaulichung von Phasen-Maps anhand der drei Elementverteilungs-
bilder aus der Abb. 3.3. In der Abbildung a) sind die Chrom-Nickel Korrelationen zu sehen,
wobei die farblich markierten Cluster zu der Segmentierung in Abbildung b) fithren. In
den Abbildungen c) und d) sind die Nickel-Eisen Korrelationen und die entsprechenden

Phasen zu sehen.



45

gebildet, welche einen hohen Nickelanteil und kaum Eisen beinhalten. Aus der Abb.
3.4d wird deutlich, dafl diese Bereiche an den Grenzflichen zu den Chrom-Carbiden
auftreten. Mit Hilfe der Phasen-Maps ist es so mdglich, Bereiche unterschiedlicher
Elementzusammensetzungen in einfacher Weise qualitativ darzustellen.

Weiterhin bieten die Phasen-Maps auch die Mdéglichkeit, die Bereiche unterschied-
licher chemischer Zusammensetzung quantitativ auszuwerten. An dieser Stelle wird
auf eine quantitative Auswertung jedoch verzichtet. Aus den Positionen der Zentren
(9ai, gvi) der einzelnen Cluster kann die relative Konzentration der betrachteten Ele-
mente fiir diese Phasen nach Gl. (1.7) bestimmt werden. Die mittleren Signalhthen
I,; und Ij; sind durch die Grauwerte g,; und gy; gegeben. Das in den beiden Ele-
mentverteilungsbildern auftretende Rauschen fiihrt zu der Streuung der Grauwert-
kombinationen um die Mittelpunkte der Cluster herum. Elementverteilungsbilder
mit einem hohen SRV der entsprechenden Elementsignale ergeben Cluster, deren
Projektion auf die jeweilige Achse, auf der die Grauwertverteilung aufgetragen ist,
eine geringe Ausdehnung zeigen. Starkes Rauschen in den EVB wird demgegeniiber
durch verbreiterte Cluster deutlich.

Problematisch wird eine Segmentierung der EVB auf der Basis der klassifizierten
Cluster im 2D-Histogramm, wenn sich zwei oder mehrere Cluster iiberlappen. Eine
eindeutige Zuordnung bestimmter Grauwertkombinationen kann unter Umstinden
nicht mehr erfolgen (Kap. 3.3 und Kap. 4.3). Kontinuierliche Uberginge zwischen
den Clustern konnen aufgrund von Gefillen in Elementkonzentrationen zustande
kommen. Da die EVB immer Projektionen 3-dimensionaler Elementverteilungen
sind, kann ein Konzentrationsgefille auch durch eine schrig zur Einfallsrichtung
der Strahlelektronen orientierte Korngrenze hervorgerufen werden. Bei Grogger u.a.
[15] wird in solchen Féllen eine manuelle Klassifizierung der automatischen Klassifi-
zierung von Clustern vorgezogen. In Kap. 3.3 wird auf die Klassifizierung der Cluster
in den 2D-Histogrammen n#her eingegangen, und in Kap. 4.2 wird die Klassifizie-
rung auf der Grundlage von statistischen Ansétzen bei sich iiberlappenden Clustern

untersucht.
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3.3 Klassifikation

Die in einem 2D-Histogramm auftretenden Cluster bilden sich aufgrund #dhnlicher
Grauwertkombinationen der Pixel zweier Bilder. Das 2D-Histogramm wird auch
als 2D-Merkmalsraum bezeichnet, in welchem die Pixel durch Merkmalsvektoren
(92, gy) charakterisiert sind. Ziel der Klassifikation ist es nun, die auftretenden Clu-
ster voneinander zu trennen, und in entsprechende Objektklassen einzuordnen. Es
wird versucht, die charakteristischen Ausprigungen dieser Klassen beziiglich beider
Merkmale (Ursprungsbilder a und b) zu bestimmen, so da} anhand der ermittel-
ten Musterklassen iiberpriift werden kann, welchem Muster der Merkmalsvektor g
geniigt, und zu welcher Objektklasse C} er entsprechend zugeordnet wird. Unter
Zuhilfenahme dieser Mustererkennung werden Klassen gebildet, deren zugehorige
Merkmalsvektoren eine hohe Ahnlichkeit aufweisen. Untereinander sollen die ver-
schiedenen Klassen sich sehr un#hnlich sein, so dafl sie gut voneinander getrennt
werden konnen. Neben den hier verwendeten pixelbezogenen Merkmalen (Grauwer-
te) konnen weiterhin auch umgebungsabhéngige Merkmale (z.B. Form oder Struk-
tur) zur Erstellung eines 2D-Histogramms verwendet werden. In dieser Arbeit wer-
den jedoch nur pixelbezogene Merkmale zur Mustererkennung verwendet, und die
auftretenden Objektklassen beziehen sich hier auf dhnliche Grauwertausprigungen
der Pixel in den beiden verwendeten Bildern a und b. Es wird deutlich, dafl die
Qualitit einer Klassifizierung grundsétzlich von der Wahl der Merkmale abhéngt.
Objektklassen, welche sich in einem Merkmal nur wenig bis gar nicht unterscheiden,
koénnen wegen auftretender Uberschneidungen nicht eindeutig getrennt werden.

Die unterschiedlichen Vorgehensweisen zur Klassifizierung konnen in fest dimensio-
nierte und in lernende Klassifikationen eingeteilt werden(vgl. Haberécker [16]).

Bei der fest dimensionierten Klassifizierung erfolgt die Zuordnung der unter-
schiedlichen Merkmalsvektoren zu jeweils einer Musterklasse nach statistischen oder
geometrischen Kriterien, welche wihrend der Klassifikation nicht verdndert werden.
Die statistischen Zuordnungskriterien gruppieren die Merkmalsvektoren unter der
Annahme bestimmter Wahrscheinlichkeitsverteilungen nach der maximalen Zuord-
nungswahrscheinlichkeit zu einer Objektklasse. Die gewdhlten Wahrscheinlichkeits-

verteilungen werden vorher festgelegt (feste Werte fiir die Parameter der Vertei-
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lungen) und nicht verdndert. Die geometrische Zuordnung erfolgt mit festgelegten
Trennungsfunktionen, wobei der 2D-Merkmalsraum in, zum Beispiel durch den An-
wender gewéhlte, feste Bereiche unterteilt wird (vgl. Kap. 3.3.1).

Die lernende Klassifikation versucht, die Zuordnungen der Merkmalsvektoren
nach einer erfolgten Klassifizierung weiter zu verbessern. Bei diesen lernenden Ver-
fahren werden die Zuordnungskriterien in iterativer Weise aktualisiert. Jeder neu
klassifizierte Merkmalsvektor hat hier einen Einflufl auf die gewéhlte Wahrschein-
lichkeitsverteilung oder die Trennungsfunktion. In Kap. 3.3.2 wird die ,,Methode des
geringsten Abstandes“ beschrieben, in welcher diese Trennungsfunktionen entspre-
chend im 2-dimensionalen Raum durch Kreise gegeben sind. Das lernende Klassifika-
tionsverfahren nach der ,,Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit* ist
in Kap. 3.3.3 erldutert. Basierend auf getroffenen Annahmen (Ausgangswahrschein-
lichkeiten) und zusétzlich gewonnenem Wissen, hier statisch beschrieben in Form
des Bayesschen Lernens, werden die Merkmalsvektoren nach der wahrscheinlichsten
Klassenzugehorigkeit gruppiert. Die Strategien sind hier keine typischen statistischen
Tests, sondern bestehen im wesentlichen aus Gruppierungsalgorithmen. Die Defini-
tion von Klassen erfolgt durch Operationen, welche in iterativer Weise durchlaufen

werden, bis ein gegebenes Abbruchkriterium erreicht wird.

3.3.1 Quadermethode

Das einfachste Klassifizierungsverfahren ist die Quadermethode. Bei diesem Ver-
fahren wird in dem 2D-Merkmalsraum eine Objektlasse durch das Festlegen eines
Quaders gebildet. Fiir die beiden Merkmale werden so durch die Kanten des Qua-
ders jeweils zwei Schwellwerte, eine obere und eine untere Grenze, bestimmt. Ein
Merkmalsvektor wird dieser Objektklasse zugeordnet, wenn er in den gegebenen In-
tervallen liegt. Der Vorteil des Verfahrens liegt in der einfachen Durchfiihrung. Sind
die Cluster deutlich getrennt im 2D-Merkmalsraum sichtbar und die Intensitétsver-
teilung innerhalb eines Clusters ndherungsweise bivariat gaufiverteilt, so liefert die
Quadermethode eine gute Klassifizierung. Korrelierte Merkmale einer Objektklasse
kénnen jedoch zu einer ungeeigneten Klassifizierung fithren, wenn durch die Korre-

lation elliptische Cluster zum Beispiel entlang einer Diagonalen im Merkmalsraum
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Abbildung 3.5: Klassifizierung des rechten Clusters des 2D-Histogramms aus Abb.3.2.
Die Korrelationen innerhalb eines Clusters fithren zu Orientierungen, welche keine geeig-
nete Klassifizierung erwarten lassen. In der rechten Hilfte der Abbildung sind die Pixel
der Ursprungsbilder, welche in dem eingezeichneten Quader liegen, hell dargestellt. Der
Klassifizierungsfehler betrigt 7,3%. Der Grauwertumfang der Selektion fiir die x-Achse
ist go = 58,1...398,6 und fiir die y-Achse g, = 58,1...65,4.

orientiert sind.

In Abb. 3.5 ist die Quadermethode fiir das 2D-Histogramm aus Abb. 3.2 darge-
stellt. Das binédre Bild in der rechten Hilfte der Abbildung zeigt die Segmentierung
der Ursprungsbilder. Mit dem ,, Traceback“-Verfahren wird den Pixeln, deren Merk-
malsvektoren in dem eingezeichneten Rechteck liegen, eine Eins zugeordnet. Der fast
vollstdndig von dem Rechteck umschlossene Cluster wird demnach von den rechten
Hilften der beiden Bilder a und b (Abb. 3.2) gebildet. Aus der Betrachtung der linken
Seite des bindren Bildes wird deutlich, daf§ die Klassifizierung anhand der Quader-
methode fehlerhaft ist. Einigen Pixeln wird hier auch der Wert Eins zugeordnet. In
dem 2D-Histogramm sind Pixel des linken Clusters félschlicherweise in die Objekt-
klasse, basierend auf dem rechten Cluster, klassifiziert. Das Verhéltnis der Flichen
des rechten Bildes der Abb. 3.5 der beiden Bereiche zueinander ist 1 : 1, wobei die
Trennungslinie in dieser Darstellung senkrecht in den Bildern verlduft. Durch einen
Vergleich mit dem Ergebnis der Segmentierung kann der Klassifizierungsfehler ange-

geben werden. Zur Bestimmung des Klassifizierungsfehlers wird hier angenommen,
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daB} der in Abb. 3.5 eingezeichnete Quader eine Objektklasse darstellt. Die iibrigen
Bereiche des 2D-Histogramms werden einer zweiten Klasse zugegordnet. Unter die-
sen Voraussetzungen wird fiir die Quadermethode hier ein Klassifizierungsfehler von
7,3% ermittelt, d.h. 7,3% der Pixel werden der jeweils falschen Klasse zugeordnet.
Die Vorteile der Quadermethode liegen in der einfachen und schnell durchzufiihren-
den Klassifizierung. Wie in Abb. 3.5 zu sehen ist, sollten die erstellten Segmentie-
rungen jedoch mit Vorsicht interpretiert werden, wobei sich unter Umstéinden auch
nur qualitative Ergebnisse ergeben.

Um die Klassifizierung zu verbessern, d.h. die falschen Zuweisungen zu Objektklas-
sen zu verringern, kann die Quadermethode verallgemeinert werden. Bessere Klas-
sifizierungen sind zu erwarten, wenn nicht nur Trennlinien senkrecht zu den Achsen
zugelassen werden. Bei Kenda u.a. [22] werden die Cluster in erstellten ,Phasen-
Maps® mit Aperturen klassifiziert, welche der Anwender in beliebiger Form setzen
kann. Ausgehend von einer klassifizierten Hauptphase werden die weiteren Phasen
durch die Beurteilung eines Bildes, welches eine erfolgte Segmentierung wiedergibt,
ermittelt. Die gesamte ,,Phasen-Map“ wird so interaktiv in Objektklassen unter-
teilt, wobei Vorkenntnisse iiber das Préparat (z.B.: ,Eine bestimmte Phase muf}
vorliegen.“) hier wesentlich sind. Das statistische Rauschen in den Elementvertei-
lungsbildern wie auch kontinuierliche Ubergiinge zwischen den Phasen aufgrund von

Konzentrationsgefillen im Prédparat erschweren auch hier die Auswertung.

3.3.2 Methode des geringsten Abstandes

Ein weiteres Klassifizierungsverfahren ist die Methode des geringsten Abstandes. Das
AhnlichkeitsmaB bei dieser Art der Klassifizierung ist der , Abstand“ der Merkmals-
vektoren untereinander. Liegen jeweils zwei Vektoren dicht beieinander, so gehéren
sie wahrscheinlich zur selben Objektklasse und sind sich somit sehr dhnlich. Jede
Objektklasse Cy wird durch ihr Clusterzentrum gy = (xx,yx) charakerisiert. Nach
der Vorgabe eines willkiirlich gewihlten Merkmalsvektors als Startwert (gx) des er-
sten Clusters, wird bei diesem partitionierenden Verfahren jeder Merkmalsvektor

des 2D-Merkmalraumes diesem Cluster zugeordnet, der innerhalb eines festgelegten
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Abstandes liegt. Mit dem euklidischem Abstand
deure = (5= Gv)" (§— Gv) (3.1)

erfolgt die Zuordnung des Merkmalsvektor § zu dem Clusterzentrum gy, wenn fiir
ein festes d,uz
deuk,k S dmaaf; (32)

erfiillt ist. Fiir das Ahnlichkeitsmaf$ konnen jedoch auch andere , Abstinde“ als der
euklidische Abstand verwendet werden. Es kann fiir ein gegebenes Klassifizierungs-
problem auch MaBe geben, welche zu einer besseren Partitionierung fiihren. Uberle-
gungen hierzu, welches Maf} ein Optimum liefert, sind bei Bonnet [6] oder StatSoft
[39] zu finden. Ist bei einem Merkmalsvektor die Zuordnungsvorschrift Gl. (3.2) nicht
erfiillt, so wird dieser Vektor als ein neues Clusterzentrum festgelegt. Mit diesen bei-
den Zentren wird die Partitionierung des 2D-Histogramms von neuem begonnen. In
diesem Iterationsschritt miissen nun fiir jeden Merkmalsvektor die Abstdnde zu den

beiden Zentren berechnet werden. Mit einer weiteren Zuordnungsvorschrift

deuk,k S deuk,j Vk 7é .7 (33)

wird der Merkmalsvektor g wegen des kleineren Abstandes der Objektklasse C, zu-
geordnet. Ist die Bedingung Gl. (3.2) erfiillt und deykp > deyk,j, so wird § der Klasse
C; zugeordnet. Die Iteration kann abgebrochen werden, wenn alle Vektoren, welche
die obigen Zuordnungsvorschriften erfiillen, klassifiziert sind. Aufgrund einer ent-
sprechenden Wahl von d,;,,4, kann es auch vorkommen, daf} einige Merkmalsvektoren
nicht einer bestimmten Klasse zugeordnet werden konnen. Diese miissen dann durch
eine gewihlte Kodierung im Bild, welches eine Segmentierung wiedergibt, als , nicht
klassifiziert“ kenntlich gemacht werden. Die Wahl von d,,,, beeinflufit somit die Par-
titionierung des 2D-Histogramms in hohem Mafle. Geometrisch betrachtet werden
bei der Methode des geringsten Abstandes mit d,., = oo im 2D-Merkmalsraum
lineare Trennungsfunktionen bestimmt, welche senkrecht zu der Verbindungslinie
jeweils zweier Zentren liegen.

Ausgehend von dieser fest dimensionierten Klassifizierung kann ein lernendes Ver-
fahren aufgebaut werden. In jedem Iterationsschritt, d.h. nach jeder méoglichen Zu-

ordnung aller Merkmalsvektoren zu den aktuellen Objektklassen, ist es sinnvoll, die
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Abbildung 3.6: Partitionierung des 2D-Histogramms aus Abb. 3.2 anhand des ,K-Means“-
Verfahren. Die Anzahl der Objektklassen ist hier K = 2. Der maximale Zuriickweisungs-
radius ist d;,q; = 00, so da} alle Merkmalsverktoren klassifiziert werden. Die ermittelten
Schwerpunkte der Cluster sind g; (—1,60) und g2 (225,62). Die Segmentierung der Bilder
a und b ist in der rechten Hilfte zu sehen. Der Klassifizierungsfehler betrigt 0,16%.

Clusterzentren fiir den n#chsten Iterationsschritt neu zu berechnen. Die neuen Zen-
tren konnen durch Schwerpunktbestimmungen der aktuellen Objektklassen ermittelt
werden. Entsprechend der auftretenden Haufigkeit wird jedem Merkmalsvektor ein
Gewicht zugeordnet. Aus allen Vektoren, welche zu einer Objektklasse gehoren, ist
der neue Schwerpunkt des Clusters durch den gewichteten Mittelwert gegeben. Der
weitere Ablauf der Partitionierung ist analog dem der fest dimensionierten Klas-
sifizierung. Auf dieser Vorgehensweise basiert ein Algorithmus, welcher sich wegen
seiner Einfachheit als Standard durchgesetzt hat. Dies ist das ,, K-Means“-Verfahren.
Von dem Anwender wird vor dem Start hier die Anzahl K der Objektklassen fest-
gelegt, und diese verdndert sich wiahrend der Iteration nicht. Die Anzahl kann sich
hier zum Beispiel aus dem Vorwissen heraus ergeben.

In Abb. 3.6 ist die Partitionierung des 2D-Histogramms aus Abb. 3.2 nach dem
»,K-Means“-Verfahren mit K = 2 dargestellt. Die beiden Startwerte fiir die Cluster-
zentren werden in die Ndhe der beiden Maxima der Cluster des 2D-Histogramms
aus Abb. 3.2 gelegt, wobei hier eine optische Kontrolle ausreicht. In Untersuchungen

zur Robustheit der Losung zeigt sich, dafl die Partitionierung des 2D-Histogramms
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weitestgehend unempfindlich gegeniiber der Wahl der Startparameter ist und alle
Segmentierungen fast vollstindig deckungsgleich sind. Fiir das Abbruchkriterium
wird die ,, Wanderung® der Schwerpunkte betrachtet. Verindert sich die aktuelle Po-
sition beider Zentren beziiglich der x- und der y-Koordinate gegeniiber den Werten
des vorherigen Iterationsschrittes um weniger als eine halbe Pixelbreite, so wird die
Iteration abgebrochen. Zur Beurteilung des Abbruchkriteriums miissen die Quanti-
sierungsstufen Ag, fiir die x-Achse und Ag, fiir die y-Achse des verwendeten 2D-
Histogramms benutzt werden. Das 2D-Histogramm in Abb. 3.2 hat eine Gréfie von
128 x 128 Pixel. Auf der x-Achse wird ein Grauwertumfang von g = —233,8...458,1
und auf der y-Achse ein Grauwertumfang von g = 55,5...66,9 beriicksichtigt. Ei-
nige Ausreifler, welche nicht in diesen Grauwertintervallen liegen, werden aufler acht
gelassen. Diese ,, Ausreifler konnen unter Umsténden zu Problemen bei der Schwer-
punktbestimmung eines Clusters fiihren, da sie aufgrund ihres groflen ,, Abstandes
vom Zentrum einen groflen Einflufl auf die Rechnungen haben. Fiir die Quantisie-
rungsstufen ergeben sich die Werte Ag, = 5,4 und Ag, = 0,09, so daf} die Be-
stimmung der Schwerpunkte grundsétzlich mit einem Fehler von Ax = +2,7 und
Ay = %0, 05 in der Einheit ,,Grauwert“ behaftet ist.

Die Klassifizierungsmethode des geringsten Abstandes nach Gl. (3.3) ist ein Spezial-
fall der allgemeineren Klassifizierung iiber die maximale Zugehorigkeitswahrschein-
lichkeit zu einer Objektklasse. Die Methode des geringsten Abstandes ergibt sich
unter bestimmten Voraussetzungen aus der Annahme, dafl sich die Cluster des 2D-
Histogramms durch bivariate Gaufiverteilungen beschreiben lassen (Kap. 3.3.3). Es
bleiben zum einen Korrelationen zwischen den beiden Merkmalen fiir jeweils einen
Cluster unberiicksichtigt, d.h. es treten keine Kovarianzen auf. Zum anderen wird
angenommen, dafl die Varianzen fiir jeweils beide Merkmale identisch sind. Ein 2D-
Histogramm zeigt bei einer entsprechenden Wahl des Zuriickweisungsradius d,qs
somit kreisformige Partitionierungen.

Das Ergebnis der Partitionierung des 2D-Histogramms (Abb. 3.6) zeigt keine op-
timale Trennung der beiden Cluster. Die lineare Trennungsfunktion ist in dieser
Darstellung relativ zu den beiden Regressionen der einzelnen Cluster leicht geneigt.
Diese Tatsache héngt mit den obigen Voraussetzungen fiir den Einsatz der Metho-

de des geringsten Abstandes zusammen. Beide Annahmen, wie nicht auftretende
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Korrelationen und identische Varianzen beziiglich beider Merkmale, sind hier nicht
erfiillt. Einige Merkmalsvektoren werden falsch zugeordnet. Analog der Bestimmung
des Klassifizierungsfehlers der Quadermethode (Kap. 3.3.1) wird hier ein Fehler von
0,16% berechnet.

3.3.3 Methode der hichsten Zuordnungswahrscheinlichkeit

Die ,,Methode der hochsten Zuordnungswahrscheinlichkeit® versucht die Merkmals-
vektoren ¢ in Cluster C} aufgrund einer berechneten maximalen Zuordnungswahr-
scheinlichkeit zu gruppieren. Unter Merkmalsvektoren g sind im folgenden die Pixel
eines 2D-Histogramms zu verstehen, wobei hier aufgrund der Quantisierung mehre-
re Merkmalsvektoren g’ zusammengefafit werden. Die Intensitdt bzw. der Grauwert
eines Pixels gibt so die Haufigkeit an, mit welcher ein bestimmter Merkmalsvektor
g auftritt.

Grundsétzlich wird bei statistischen Ansétzen versucht, die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Fehlklassifizierung zu minimieren. Es werden hier nur die wesentlichen Ziige
der Methode der héchsten Zuordnungswahrscheinlichkeit erldutert, welche fiir das
Versténdnis der Clusteranalyse notwendig sind. Ausfiihrliche Darstellungen sind bei
Bishop [8] zu finden.

Generell ist bei jeder Betrachtung von Zuordnungswahrscheinlichkeiten die Apriori-
Wabhrscheinlichkeit P (C) von Interesse. In ihr werden Vorwissen und Erwartungen
beziiglich einer Zuordnung beriicksichtigt, bevor das Experiment durchgefiihrt wird.
Sie gibt die angenommene Wahrscheinlichkeit an, mit der die Klasse C} generell auf-
tritt. Bei fehlendem Vorwissen, d.h. wenn es keine bestimmten Erwartungen gibt,
konnen alle Klassen Cy mit der gleichen Wahrscheinlichkeit auftreten, und P (Cy)
wird durch eine Gleichverteilung bestimmt. Als Beispiel sei hier das Miinzexperi-
ment angefiihrt. Die Apriori-Wahrscheinlichkeiten der beiden Ereignisse Kopf und
Zahl konnen mit Wahrscheinlichkeiten von jeweils 50% gut abgeschiitzt werden, da
die Wahrscheinlichkeit, da3 die Miinze auf ihrem Rand zu liegen kommt, relativ
gering ist. Im Falle einer manipulierten Miinze liegen die angenommenen Apriori-

Wabhrscheinlichkeiten, wenn keine Vorkenntnisse vorhanden sind, ebenfalls bei 50%.
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Es liegt nun nahe, nach einem Experiment das neu gewonnene Wissen (z.B.: ,ma-
nipulierte Miinze“) fiir zukiinftige Vorhersagen auszunutzen, d.h. es konnen zum
Beispiel die Apriori-Wahrscheinlichkeiten weiter verbessert werden. Um die Wahr-
scheinlichkeit einer Fehlklassifizierung zu minimieren wird somit bei einer Vorhersage
ein auftretendes Ereignis, oder wie im Fall der 2D-Histogramme ein Merkmalsvektor
g, der Klasse mit der héchsten Apriori-Wahrscheinlichkeit (P (Cy) > P (C3)) zuge-
ordnet. Im folgenden wird dargestellt, wie neues Wissen, basierend auf einer zuvor
getroffenen Annahme und eines durchgefiihrten Experiments, statistisch beschrie-
ben werden kann.

Die Wahrscheinlichkeit P (C, §), mit der ein Merkmalsvektor g in der Objektklasse
Cy auftritt, ist gegeben durch den Bruchteil aller Vektoren, welche in den Ereignis-
raum (Cy, §) fallen, wobei (s.0.) der Vektor § hier einen Pixel bezeichnet. Sie wird

als verbundene Wahrscheinlichkeit bezeichnet und berechnet sich nach
P(Ckag) = P(§| Ck) P(Ck) (3-4)

aus dem Produkt der Apriori-Wahrscheinlichkeit P (Cy) der Klasse Cy (Bruchteil
aller Ereignisse, welche in Cj liegen) und der klassenbedingten Wahrscheinlichkeit
P (G| Cy), welche die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten des Vektors § bei vor-
gegebener Klasse C darstellt (Bruchteil aller Ereignisse aus Cj, welche mit dem
Merkmalsvektor g auftreten). Analog zu Gl. (3.4) gilt

P(Cr, §) = P (Cy | 9) P(9) (3-5)

wobei P (Cy | §) die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Klasse Cy bei gegebe-

nen Merkmalsvektoren § darstellt. Durch Einsetzen von Gl. (3.4) in Gl. (3.5) erhélt

man nach Umformung das Theorem von Bayes

P (G| Cy) P (Cr)
P (9 ’

welches als Aposteriori-Wahrscheinlichkeit bezeichnet wird. Sie gibt die Zuordnungs-

P(Cr|9) =

(3.6)

wahrscheinlichkeit zur Klasse Cj an, nachdem der Merkmalsvektor ¢ aufgetreten ist.
Anschaulich betrachtet wird mit Gl. (3.6) aus dem Vorwissen P (Cy) das Wissen
P (Cy | §) nach der Erhebung der Daten ermittelt. P (g | Cx) kann dahingehend
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interpretiert werden, daf} eine ,,Messung“ der Vektoren g bei einer bekannten Parti-

tionierung des Systems erfolgt. Die Grofe

K

P(§)=>Y_P(g|Ck) P (Cy) (3.7)

k=1
ist die totale Wahrscheinlichkeit von ¢ fiir alle Klassen K, unabhingig von der
Klassenzugehorigkeit. Sie liefert eine Normierung, so daf fiir die totale Aposteriori-
Wahrscheinlichkeit & | P (Cy | §) = 1 erfiillt ist. Fiir kontinuierliche Variablen
kann mit der Apriori-Wahrscheinlichkeit und der klassenbedingten Wahrscheinlich-
keitsdichte p (¢ | Cx) die Aposteriori-Wahrscheinlichkeit durch

p(c 19 - HILGIP )

(3.8)

berechnet werden [8]. Die Normierung Sk, P (Cy | §) = 1 erfolgt hier durch die
Wahrscheinlichkeitsdichte p (§) = Y5, p (7 | Ci) P (Cy) der Merkmalsvektoren.
Die Zuordnung eines Merkmalvektors § zu der Objektklasse C} erfolgt unter der
Bedingung

PCL1@)>P(C 1) Vitk. (3.9

Die in Gl. (3.8) auftretende Wahrscheinlichkeitsdichte p (§) ist unabhiingig von den
Objektklassen und kann fiir eine Klassifizierung weggelassen werden. Als Entschei-
dungskriterium, welcher Klasse ein Merkmalsvektor zugeordnet wird, kann somit
das ,,AhnlichkeitsmaB“ dj, (§) = p (7 | Cx) P (C)) verwendet werden, so daf} eine Zu-

ordnung eines Vektors ¢ zur Klasse C} mit
p(@|Cy)P(Cy)>p(G|Cy)P(C;) Vi#k (3.10)

erfolgen kann.

Die Zuordnungsvorschrift nach Gl. (3.10) kann verallgemeinert werden, wenn eine
sogenannte Verlustmatrix Vj; eingefiihrt wird. In dieser Matrix werden ,,Verluste“
bzw. Fehlzuordnungen beriicksichtigt, wenn ein Merkmalsvektor § der Klasse C}
zugeordnet wird, obwohl er zu C gehort. Diese ,, Verluste“ werden auch als ,,Strafen
bezeichnet und versuchen zu beriicksichtigen, dafl falsche Zuordnungen zu jeweils

verschiedenen Klassen auch zu unterschiedlichen Risiken fiihren, welche bei einer



56 Kapitel 3: Clusteranalyse

2D-Histogramm

Abbildung 3.7: Die Zuordnung des Merkmalsvektors § € G erfolgt hier aufgrund der
hoheren Aposteriori-Wahrscheinlichkeit P (Cy | §) > P (Cs | §) zu der Objektlasse C. Die
beiden Ellipsen kennzeichnen jeweils eine Aquidensite der entsprechenden Objektklasse.
Die gepunktete Linie in beiden Teilabbildungen symbolisiert hier die Trennungsfunktion

der Cluster (P (C1 | G) = P (C2 | Q)).

Partitionierung eingegangen werden. Nach Bishop [8] wird das insgesamte Risiko

bei einer Klassifizierung minimiert, wenn gilt

K K

Y Vijp(GE€C |C)P(Cy) <D Viip(G€Ci|Cy) P(Cr)  Vi#j. (3.11)

k=1 k=1
Die Wertigkeiten der Verluste in Vj; konnen nun dem Sachverhalt angepaflt werden.
Fiir die Clusteranalysen in Kap. 4 wird fiir eine falsche Zuordnung eines Merkmals-
vektors der Verlust gleich eins und fiir eine richtige Zuordnung der Verlust gleich
null gesetzt. Bei dieser Wahl der Verluste geht somit Gl. (3.11) in die Zuordnungs-
vorschrift Gl. (3.10) iiber.
In Abb. 3.7 ist die Zuordnung von Merkmalsvektoren anhand der maximalen Apo-
steriori-Wahrscheinlichkeit nach Gl. (3.10) graphisch veranschaulicht. In der linken
Teilabbildung ist ein schematisches 2D-Histogramm zu sehen. Der Nullpunkt (0, 0)

ist willkiirlich gew&hlt und liegt iiblicherweise, wie auch in realen 2D-Histogrammen,
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nicht in der linken oberen Ecke (Kap. 4.1). Aus der rechten Teilabbildung wird
deutlich, dal der Merkmalsvektor ¢ € G aufgrund der héheren Aposteriori-Wahr-
scheinlichkeit (P (C) | §) > P (Cy | §)) der Objektklasse C; zugeordnet wird. Die
gepunktete Linie stellt die Trennungsfunktion (P (C; | G) = P (Cs | G)) der beiden
Klassen dar. Fiir Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten gleicher Gréfe kann eine eindeu-
tige Zuordnung somit nicht erfolgen. Die beiden Klassen in der Abb. 3.7 sind durch
Ellipsen (Aquidensiten) verdeutlicht. Fiir jeweils eine Klasse werden die Merkmals-
vektoren gedanklich verbunden, welche die gleiche Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten
aufweisen. Die elliptische Form beruht hier auf der Annahme, daf} sich die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen der beiden Objektklassen durch bivariate Gaufiverteilun-
gen beschreiben lassen. Alle Merkmalsvektoren auflerhalb dieser beiden Klassen C;
und (5 werden nicht klassifiziert. Die Ellipsen kennzeichnen so die Abstdnde von dem
jeweiligen Clusterzentrum, ab welchen auftretende Merkmalsvektoren nicht mehr
beriicksichtigt werden (Zuriickweisungsgrenzen). Die Verwendung von Zuriickwei-
sungsgrenzen ist aus zwei Griinden sinnvoll. Erstens sollen ,, Ausreifler unberiick-
sichtigt bleiben. Diese Ausreifler konnen unter Umstéinden zu Problemen bei der
Schwerpunktsbestimmung eines Clusters fithren, da sie aufgrund ihres groflen Ab-
standes vom Zentrum einen grofien Einflufl auf die Rechnungen haben. Es kann hier
zu systematischen Fehlern kommen, aufgrund derer die Schwerpunktsbestimmung
falsche Ergebnisse liefert. Zweitens soll die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifizie-
rung minimiert werden. In der rechten Teilabbildung von Abb. 3.7, in der die Verldufe
der Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten zu sehen sind, markieren die gestrichelten Lini-
en die Zuriickweisungsgrenzen. Bei der Partitionierung des 2D-Histogramms werden
so Ubergangsbereiche zwischen den Klassen ermittelt. Merkmalsvektoren in diesem
Bereich werden nicht einer bestimmten Klasse zugeordnet, um Fehlklassifizierung
weitestgehend auszuschlielen. Dies ist insbesondere bei sich iiberlappenden Objekt-
klassen sinnvoll.

Die totale Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifizierung ergibt sich aus

P(falsch) = Y 3> P(GeCyCy)  Yji#k

j=1lk=1

= Y Y P(GeC|C)P(C)),

j=1k=1
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wobei P (g € C,C;) die verbundene Wahrscheinlichkeit ist, wenn der Vektor g zu
C; Klassifiziert wird, obwohl er zur Klasse Cj gehért. Die mit Gl. (3.12) verbunde-
nen Klassifizierungsfehler sind in der Abb. 3.7 in der rechten Teilabbildung durch
die schraffierten Flichen unter den Wahrscheinlichkeitsverteilungen markiert. Die
Partitionierung anhand der maximalen Aposteriori-Wahrscheinlichkeit (gepunktete
Linie) liefert den geringsten Klassifizierungsfehler.

Fiir die klassenbedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung in Gl. (3.10) wird nun an-
genommen, daf} sie sich durch eine bivariate Gaufiverteilung anndhern 148t. Nach
dem zentralen Grenzwertsatz ist diese Annahme fiir viele Stichproben zumindest
asymptotisch gerechtfertigt, wobei kleinere Abweichungen von einer Gaufiverteilung
nicht zu einer insgesamt falschen Klassifizierung fiihren. Fiir den 2-dimensionalen

Fall 148t sich die Gaufverteilung schreiben als

p(d|C ZieXp{—— G—3Gr) Sy (G—4 } 3.12
(7| Ck) oI5 5 (G = Gk)" Sk (T~ k) (3.12)

wobei g hier den Schwerpunkt eines Clusters beschreibt und Sj die 2 x 2 Varianz-
Kovarianz-Matrix mit der Determinante | S| ist. Der Ausdruck (§ — )" Si* (7 — Gx)
wird auch als Mahalanobis-Abstand bezeichnet, wobei sich fiir konstante Absténde
im 2-dimensionalen Fall Ellipsen ergeben, welche die Merkmalsvektoren g mit der
Wahrscheinlichkeitsdichte gleicher Hohe verbinden. Das Zuordnungskriterium nach
Gl. (3.10) kann wegen der Monotonie des Logarithmus wie folgt umgeschrieben wer-

den
In{p(g|Ci) P(Cx)} >In{p(7|Cj) P(Cy)}  Vj#k. (3.13)
Mit der Annahme einer bivariaten Gaufverteilung (Gl. (3.12)) ergibt sich fiir das

,AhnlichkeitsmaB“ eines Merkmalvektors § beziiglich der Objektklasse Cj der Aus-
druck

» L. I 1
W@ =—5G-3) S @) - s {Sd +n{P(C},  (319)
und die Zuordnung zur Klasse Cj erfolgt fiir

a (@) >d; (@) Vi#k. (3.15)

Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dafi die in der Gl. (3.15) aufgefiihrten
AhnlichkeitsmaBe nicht mit den euklidischen Abstinden (Gl. (3.1)) der Methode
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des geringsten Abstandes verwechselt werden sollten.

Die Klassifizierung aller Merkmalsvektoren g erfolgt in iterativer Weise. Zu Beginn
werden die Vorkenntnisse ausgewertet und die Apriori-Wahrscheinlichkeiten P (C)
entsprechend festgelegt. Bei fehlendem Vorwissen wird eine Gleichverteilung ange-
nommen und P (Cy) = 1/K gewihlt. K ist hier die Anzahl der auftretenden Klassen
und wird wihrend der Iteration nicht verdndert. Als Startparameter werden die K
Clusterzentren festgelegt, wobei eine erste Klassenzuordnung der Vektoren zum Bei-
spiel mit dem ,, K-Means“-Verfahren (Kap. 3.3.2) erfolgen kann. In der Iteration wird
nun unter der Voraussetzung unabhéngiger Merkmalsvektoren versucht, die Wahr-

scheinlichkeitsfunktion

L=]Ir@) (3.16)

zu maximieren, wobei p (g;) = YK p(§i € Cx | Ci) P (Cy) die durch alle Objekt-
klassen C} gegebene Wahrscheinlichkeitsdichte ist. Der Index 7 = 1...N charak-
terisiert an dieser Stelle die N Merkmalsvektoren (Pixel) in den erstellten 2D-
Histogrammen. Entsprechend der Maximierung von Gl. (3.16) wird die Fehlerfunk-
tion

E=—ln{L}=_iln{§p(§i€Ck|Ck)P(Ck)} (3.17)

=1 k=1
minimiert. Werden fiir die bedingten Wahrscheinlichkeitsdichten p (g; € Cy | Cy) bi-
variate Gaufiverteilungen (Gl. (3.12)) angenommen, so ist die Fehlerfunktion F
durch die Parameter gy, Sy und P (C}) gegeben.
Zur Maximierung von Gl. (3.16) bzw. zur Minimierung von Gl. (3.17) kann der opti-
male Parametersatz durch den EM-Algorithmus (engl. ,expectation-maximization®)
bestimmt werden. Die Iteration erfolgt im EM-Algorithmus nun solange, bis die

Anderung des Fehlers

Erev _ poit — _ f: In {pnj ((gi))} : (3.18)
i=1 pa 9i

eine gewéhlte Grenze unterschreitet. Die Parameter gy, Sy und P (Cy) werden wihrend

der Iteration in dem hier verwendeten Algorithmus wie folgt aktualisiert

g'neu — Ez wiPalt (Ck | gz) gz
g > wiP (Cy | Gi)

(3.19a)
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“K-Means”’-Verfahren

> P(C)
GR S,

> _ p(§IG) P(G)
m P(Glg) o(3)

(o g> N
& Klassifizierung
gEeU SEGU PneU((:k)
Eneu_EaIt< e |

Abbildung 3.8: In dieser Darstellung ist das Verlaufsdiagramm des verwendeten EM-
Algorithmus (graue Flichen) verdeutlicht. Die Startwerte der Iteration werden aus dem
Vorwissen P (C}) und einem vorgeschaltetem ,, K-Means“-Verfahren (gj und Sj) bestimmt.
Die in die aktuellen Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten eingehenden Parameter fithren zur
entsprechenden Klassifizierung. Die Iteration wird abgebrochen, wenn die Anderung des

Fehlers Gl. (3.18) eine gewihlte Grenze unterschreitet.

Y wi P (Cy | §) (3 — @7)" (g — g7
Sneu — = 3.19b
k > wiPU (C | Gi) ( )
S wiPY (Cy | §i)
Pneu — ? NI

wobei g; € C und N die Gesamtzahl aller Merkmalsvektoren ist. Fiir die genaue

Herleitung der Formeln zur Aktualisierung der Parameter sei auf Bishop [8] verwie-
sen. Zu bemerken wire, dafl in Gl. (3.19) zusétzlich die Hiufigkeiten w;, mit welchen
die Merkmalsvektoren auftreten, beriicksichtigt werden. In den 2D-Histogrammen
sind sie durch unterschiedliche Graustufen verdeutlicht.

In Abb. 3.8 ist das Verlaufsdiagramm des hier verwendeten EM-Algorithmus sche-
matisch dargestellt. Es sei an dieser Stelle nochmals explizit darauf hingewiesen,
daB zu einer erfolgten Zuordnung der Merkmalsvektoren und dem damit verbunde-
nen Fehler nach Gl. (3.17) die Parameter gy, Sy und P (C}) gehéren, mit welchen
die Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten berechnet sind, und nicht die in der Abbildung
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Abbildung 3.9: Partitionierung des 2D-Histogramms aus Abb. 3.2 anhand der Metho-
de der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit. Die Partitionierung erfolgt iterativ mit
einem EM-Algorithmus. Eine erste Zuordnung wird mit dem ,, K-Means“-Verfahren durch-
gefiihrt. Die Anzahl der Objektklassen ist hier K = 2. Die ermittelten Schwerpunkte der
Cluster sind g; (—1,60) und g5 (225,62). Die Segmentierung der Bilder ¢ und b ist in der
rechten Hilfte zu sehen. Der Klassifizierungsfehler betrigt 0,13%.

aufgefiihrten neuen Parameter.

In Abb. 3.9 ist die Partitionierung des 2D-Histogramms aus Abb. 3.2 anhand der
Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit zu sehen. In einem direkten
Vergleich mit dem Ergebnis der Partitionierung anhand des ,, K-Means“-Verfahrens
ist zu sehen, dafl mit der Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit
hier eine bessere Trennung erfolgt. Die Trennungsfunktion ist in dieser Darstel-
lung nun parallel zu den Hauptachsen der beiden elliptischen Cluster ausgerichten.
Fiir einen quantitativen Vergleich kann die Fehlklassifizierung der Merkmalsvekto-
ren verwendet werden. In der Segmentierung der beiden Ursprungsbilder a und b
(Abb. 3.2) mittels der Klassifizierung nach Abb. 3.9 werden 0,13% der Pixel zu der
jeweils falschen Objektklasse zugeordnet. Der Klassifizierungsfehler im ,, K-Means*-
Verfahren betrigt 0,16%. Daraus wird deutlich, dal die Partitionierung des 2D-
Histogramms aus Abb. 3.2 (,K-Means“-Verfahren) nur unwesentlich schlechter ist
als die der Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit und fiir eine Seg-

mentierung durchaus ausreichend ist.
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Die auftretenden Fehlklassifizierungen sind bis auf einen kleinen Bruchteil fast aus-
schlieBlich auf die Uberlappung der beiden Cluster zuriickzufithren. Wie in Kap.
3.2.2 erwihnt, sind einige Merkmalsverktoren, welche als Ausreifler bezeichnet sind,
bei der Erstellung des 2D-Histogramms nicht beriicksichtigt und kénnen somit auch
nicht klassifiziert werden. Der Klassifizierungsfehler verteilt sich mit 0,03% auf den
grundsitzlichen Fehler bei der Klassifizierung beziiglich der Ausreifier und mit 0,1%
auf die Fehlklassifizierung aufgrund der sich iiberlappenden Cluster.

In Untersuchungen zur Robustheit der Partitionierung werden die Startwerte fiir die
Clusterzentren gy variiert. Fiir die Partitionierungsergebnisse des EM-Algorithmus
kann jedoch festgestellt werden, dafl die Losungen weitestgehend unabhingig von
den Startwerten sind und fast identische Ergebnisse liefern. Lediglich die Anzahl

der Iterationsschritte steigt mit ungiinstiger werdenden Startbedingungen an.
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Kapitel 4
Detektion von Partikeln

In diesem Kapitel wird die Detektion von Partikeln in Elementverteilungsbildern
erlautert. Ausgehend von der Segmentierung von Bildern mittels des Rose-Kriteriums
wird eine erweiterte Methode der Partikeldetektion vorgestellt. Durch die Auftra-
gung des berechneten Elementsignals eines Verteilungsbildes gegen das entsprechen-
de Rauschen konnen 2D-Histogramme erzeugt werden. In diesen Signal-Rausch-
Raumen zeigen sich Punktwolken, welche sich in ihren Merkmalsauspriagungen un-
terscheiden. Eine Klassifizierung dieser Punktwolken fiihrt zu einer verbesserten Seg-

mentierung der Elementverteilungsbilder.

4.1 Signal-Rausch-Raum

In Kap. 2.3 wurde der Nachweis berechneter Elementsignale unter der Verwendung
des Rose-Kriteriums Gl. (2.14) vorgestellt. Bei der direkten Anwendung dieses Kri-
teriums auf Elementverteilungsbilder ist jedoch zu beachten, dal das Kriterium fiir
den Nachweis ,echter Signale von unabhéngigen Pixeln ausgeht. Die Intensitédten
in den Pixeln werden hier separat beurteilt. Mit einer entsprechenden Vergréferung
kann das charakteristische Elementsignal einer nachzuweisenden Struktur in einem
berechneten Verteilungsbild jedoch {iber mehrere Pixel verteilt abgebildet werden.
Berechnet sich fiir jeden ,,Signalpixel” das SRV zu Werten kleiner einer gewéhlten
Schwelle, so wird die Struktur bzw. ein Partikel nicht nachgewiesen. Wie in Abb 2.2

jedoch verdeutlicht, wirken sich redundante Informationen positiv auf die Sichtbar-
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Abbildung 4.1: Veranschaulichung der Segmentierung eines Elementverteilungsbildes
(Abb. a) unter Zuhilfenahme des Rose-Kriteriums (Gl. (2.14)). In Abb. b) ist die Seg-
mentierung mit dem Schwellwert SRV > 3 und in der Abb. c¢) mit dem Schwellwert
SRV > 5 dargestellt. Die Berechnungen der Elementsignale und der entsprechenden SRV

erfolgen aus einer kiinstlich generierten Bilderserie (vgl. Abb. 2.1).

keit bzw. den Nachweis von charakteristischen Signalen aus.

Zur Veranschaulichung der Segmentierung eines Bildes anhand des Rose-Kriteriums
wird eine kiinstlich generierte Bilderserie (vgl. Abb. 2.1) ausgewertet. Fiir die si-
mulierten Elementverteilungen wird eine Innerschalenanregung mit einer Ionisati-
onsenergie von 500eV angenommen. Der energieabhéngige Untergrundverlauf wird
durch den Potenzansatz Gl. (2.2) beschrieben, wobei die Werte fiir die Parame-
ter A = 10 und r = 4 sind. Die Intensititen werden hier als poissonverteilt
angenommen. Zur Untergrundkorrektur des elementsensitiven Bildes auf der Ver-
lustkante nach der Methode der kleinsten Fehlerquadrate (Kap. 2.1) werden drei
Vorkantenbilder verwendet. In Abb. 4.1a ist das berechnete Elementverteilungsbild
der konstruierten kreisféormigen Partikel zu sehen. Die in den Bildern auftretenden
Grauwerte sind an die darstellbaren 255 Graustufen angepafit. Die Fléche, welche
hier von den Partikeln eingenommen wird, macht etwa 7,63% des gesamten Be-
reiches (512 x 64 Pixel) aus. Das Elementsignal in diesen Bereichen ist homogen
(Is = 172,05 + 60,62) und das mittlere Verhéltnis von Signal zu Untergrund liegt
hier bei Is/Iy = 0,145. Das mittlere SRV (vgl. Gl. (2.11)) in diesen Bereichen be-
tragt SRV = 2,81. In weiteren Teilabbildungen sind die Segmentierungen iiber die
berechneten SRV pro Pixel fiir die Schwellen SRV > 3 und SRV > 5 zu sehen.

In Abb. 4.1b ist zu erkennen, dafl nur etwa die Hélfte der Pixel aus den Bereichen,
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welche den Partikeln zuzuordnen sind, ein SRV grofler der gewihlten Schwelle von
drei aufweist. Die einzelnen kreisférmigen Strukturen werden so nicht flichendeckend
wiedergegeben. Fiir unbekannte Strukturen kénnen so eindeutige Charakterisierun-
gen beziiglich der Ausdehnungen zu Problemen fiihren, was insbesondere auch an
der Abb. 4.1¢ veranschaulicht wird. In dieser Teilabbildung finden sich nur wenige
Pixel mit SRV grofler der Schwelle von fiinf, so dal keine Aussagen zu méglichen
Strukturformen, wie auch teilweise zum Nachweis selbst, gemacht werden kénnen.

Eine Moglichkeit, das Detektionsverfahren an dieser Stelle zu verbessern, wire die
Anpassung der VergroBerung, so dafi die nachzuweisenden Partikel in einem Ele-
mentverteilungsbild auf die Grofe eines Pixels verkleinert werden. Das gesamte cha-
rakteristische Elementsignal wird in diesem Pixel aufsummiert, und das SRV wird
entsprechend verbessert. Soll die Vergroflerung nicht fiir einen Nachweis optimiert
werden, ist es moglich, bei bekannter Ausdehnung bzw. Verteilung der Signale auf
die Pixel im Elementverteilungsbild, die Intensitidten der Pixel nach der Aufnahme
der Bilder zu summieren. Neben der Verbesserung des SRV der nachzuweisenden
Struktur wird hier die rdumliche Elementverteilung sichtbar gemacht. Es ist jedoch
offensichtlich, dafl hierzu bestimmte Annahmen iiber die jeweilige Elementvertei-
lung gemacht werden miissen, welche apriori zum Beispiel auf einer entsprechenden
Préparation beruhen. Bei Plitzko [32] wird zum Beispiel fiir eine 1nm breite Titan-
schicht die Abhéngigkeit des SRV von der Integration des charakteristischen Titan-
signals entlang der Schicht verdeutlicht. Mit gréfler werdendem Integrationsbereich
entlang der Schicht wichst das SRV fiir unabhingige Pixel nach dem Fehlerfort-

pflanzungsgesetz mit

SRV, = v/nSRVi, (4.1)

wobei n hier die Anzahl der aufsummierten Pixel ist. Es wird hier zusétzlich ange-
nommen, dafl das Rauschen R; = /I, in den Pixeln durch die Poissonverteilung der
Signale Ig, gegeben ist und die Summation iiber homogene Bereiche durchgefiihrt
wird (32; Is, = nlg). Fiir eine Integration bzw. Summation der Intensititen aus ver-
schiedenen Pixeln sind jedoch Kenntnisse iiber die mogliche Zugehérigkeit zu den
nachzuweisenden Strukturen wichtig. Bei El Gomati u.a. [14] wird zum Beispiel die

Gruppierung von Pixeln in Phasenmaps zur Verbesserung des iiblicherweise gerin-
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gen SRV in der Oberflichenanalyse mittels der Raster-Auger-Mikroskopie eingesetzt.
Eine Méglichkeit, geringe Calciumkonzentrationen in Zellen durch die Gruppierung
mehrerer Pixel nachzuweisen, wird von Leapman u.a. [25] vorgestellt, wobei segmen-
tierte Stickstoffverteilungsbilder und auftretende Stickstoff-Calcium Korrelationen
ausgenutzt werden.

Zur Darstellung einer Methode, wie die Zugehorigkeiten vorurteilsfrei festgestellt
werden kénnen, wird im folgenden der Signal-Rausch-Raum eingefiihrt und erldutert.
Aus Kap. 2.2 ist bekannt, welche Rauschanteile in ein aus experimentellen Daten
berechnetes Elementverteilungsbild eingehen. Fiir ein berechnetes Verteilungsbild
ist es somit moglich, ein Bild zu berechnen, welches das Rauschen nach Gl. (2.10)
pro Pixel wiedergibt. Durch die Auftragung der berechneten Signale eines Vertei-
lungsbildes gegen das entsprechende Rauschen kénnen 2D-Histogramme (Kap. 3.2.2)
erstellt werden, die den Signal-Rausch-Raum zeigen.

Der Signal-Rausch-Raum fiir die simulierte Elementverteilung aus Abb. 4.1 wird in
Abb. 4.2 gezeigt. In dieser Abbildung sind zwei Punktwolken zu sehen, welche sich in
ihren Merkmalsausprigungen (Signal und Rauschen) unterscheiden. In dieser Dar-
stellung des Signal-Rausch-Raumes ist es weiterhin méglich, feste Schwellwerte fiir
das entsprechende SRV einzuzeichnen, welche sich hier als Geraden ausprigen. In
der Abb. 4.2 sind die drei markanten Schwellwerte I¢ =0, SRV =3 und SRV =5
eingezeichnet. Es ist zu erkennen, dafl die gréflere Punktwolke durch die Gerade
Is = 0 unterteilt wird. Im berechneten Elementverteilungsbild treten demnach auch
Pixel mit Grauwerten kleiner null auf. Der Grund liegt hier in der Untergrundkor-
rektur (Kap.2.1). In dem ,,Weighted-Least-Squares-Fit“-Verfahren werden die Er-
wartungswerte fiir die Parameter A und r ermittelt. Da der experimentell detek-
tierte Untergrund statistisch um den erwarteten Untergrund Iy (E) = AE™" streut
(ndherungsweise gaufiverteilt) [34], konnen so in einem berechneten Elementvertei-
lungsbild auch Intensitédten kleiner null auftreten.

Die Entstehung der Punktwolken oder Cluster liegt in den dhnlichen Ausprigungen
beziiglich des Signals und des Rauschens begriindet, d.h. die Pixel mit entsprechen-
der Zugehorigkeit zu den Partikeln zeigen sehr dhnliche Merkmalsausprigungen,
wéahrend sie den Pixeln aus den umliegenden Bereichen sehr undhnlich sind.

Die Grenze SRV = 3 verlauft an dem grofleren bzw. intensitéitsreicheren Cluster
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Abbildung 4.2: Das 2D-Histogramm (Signal-Rausch-Raum) zeigt die Auftragung der Si-
gnale aus dem Verteilungsbild der Abb. 4.1a gegen das entsprechende Rauschen pro Pixel.
Ahnliche Merkmalsvektoren gruppieren sich zu Clustern. In der Darstellung sind zur Ori-

entierung die Schwellwerte Ig = 0, SRV = 3 und SRV = 5 eingezeichnet.

vorbei und durchschneidet den kleineren rechten Cluster. Die hellen Pixel der Abb.
4.1b mit einem SRV > 3 liegen wegen ihrer Ausprigung beziiglich der Signale und
des Rauschens in dem Signal-Rausch-Raum auf der rechten Seite der eingezeichne-
ten Grenze. Fiir die Zugehorigkeit der beiden Cluster kann festgestellt werden, dafl
der rechte kleinere Cluster zu den Partikeln gehort und der linke Cluster zu den
umliegenden Bereichen. Die Unterschiede in den Gréflen bzw. den Intensitéten der
Cluster sind in dem gewéhlten Flichenverhiltnis von Partikelfliche (aller Partikel)
zur Gesamtfliche von 7,63% begriindet. Mit der eingezeichneten Grenze SRV = 5
wird deutlich, dal nur sehr wenige Pixel, welche zu den Partikeln gehdren, diesen
Schwellwert iiberschreiten. Analog den Klassifizierungsfehlern, welche in Kap. 3.3
fiir die Partitionierungen der 2D-Histogramme angegeben sind, wird hier fiir den
Schwellwert SRV = 3 ein Zuordnungsfehler in der Grofie von 4, 6% bestimmt. Die-

ser Fehler verteilt sich auf Pixel mit der Zugehorigkeit zu einem Partikel und einem
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SRV < 3 und auf die Pixel aus den umliegenden Bereichen mit SRV > 3. Der ent-
sprechende Zuordnungsfehler mit dem gewéhlten Schwellwert von SRV = 5 betrigt
7,5%. Zu beachten ist der Flichenanteil der Partikel von 7, 63% an der Gesamtfliche
des Bildes. Der Klassifizierungsfehler beruht, wie aus der Abb. 4.1c ersichtlich ist,
fast ausschliefilich auf den nicht klassifizierten Partikeln.

Als Alternative zum Elementnachweis nach dem Rose-Kriterium wird im folgenden
der Einsatz der Clusteranalyse (Kap. 3.3) zur Klassifikation der Merkmalsvektoren

im 2D-Histogramm und die Segmentierung der Verteilungsbilder vorgestellt.

4.2 Auswertung simulierter Energieverlustserien

In diesem Kapitel wird die Partikeldetektion mit Hilfe der Clusteranalyse des Signal-
Rausch-Raumes mit simulierten Energieverlustserien bzw. mit den daraus berech-
neten Elementverteilungsbildern getestet. Mit den berechneten Bildern, welche zum
einen die konstruierten Elementverteilungen und zum anderen das Rauschen pro
Pixel wiedergeben, werden entsprechende 2D-Histogramme (Signal-Rausch-Raume)
erstellt. Wie aus Abb. 4.2 ersichtlich, treten in dem Signal-Rausch-Raum Korrela-
tionen zwischen dem charakteristischen Signal I und dem Rauschen R auf. Zur
Beschreibung bzw. Erlduterung dieser Korrelationen werden im folgenden mehrere
simulierte Bilderserien, in denen die Hohe der Elementsignale und die Anzahl der
Bilder zur Untergrundkorrektur variiert wird, ausgewertet. Die Untergrundkorrektur
erfolgt nach der in Kap 2.1 beschriebenen Methode der kleinsten Fehlerquadrate. Zur
Untersuchung der Abhéngigkeit der Korrelationen von der Anzahl der verwendeten
Vorkantenbilder zur Untergrundkorrektur werden Bilderserien verglichen, in denen
eine insgesamt gleichbleibende Bestrahlungsdosis vorausgesetzt wird (vgl. Kap. 2.4).
Fiir diese Bilderserien soll die jeweilige Bestrahlungsdosis der Dosis einer Serie ent-
sprechen, welche aus zwei Vorkantenbildern und einem Signalbild (Referenzserie)
besteht. Um fiir eine wachsende Anzahl an Vorkantenbildern die Bestrahlungsdosis
insgesamt konstant zu halten, wird jedes simulierte Bild einer entsprechenden Se-
rie mit einem fiir diese Serie konstanten Faktor (¢ < 1) multipliziert. Mit diesem
Faktor wird demnach die ,Belichtungszeit“ pro Bild einer Serie verringert (,Be-

lichtungskorrektur“), so dafl die insgesamte Belichtungszeit (fest gewéhlt durch die
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Referenzserie) nicht iiberschritten wird. In den Simulationen ist die Belichtungszeit
pro Bild der Referenzserie willkiirlich auf ¢ = 1 festgelegt. Fiir eine Serie bestehend
aus vier Bildern (drei Vorkantenbilder und ein Signalbild) betréigt die Belichtungs-
zeit jedes Bildes dieser Serie so t = 3/4 = 0, 75. Bei vier Vorkantenbildern und einem
Signalbild ist ¢ = 3/5 = 0,6. Die Belichtungszeiten der weiteren Serien berechnen
sich entsprechend. Die in allen Serien verwendeten Parameter fiir den Verlauf des
Untergrundes nach Gl. (2.2) sind A = 10'* und r = 4. Fiir das Bild mit den charak-
teristischen Elementsignalen wird eine Ionisationsenergie von 500eV angenommen.
Die Intensitdten werden als poissonverteilt angenommen, und die Pixel sind vonein-
ander unabhingig.

Die erste Serie umfafit ein Signalbild bei 500eV und zwei Bilder bei 490eV und 480eV
zur Untergrundkorrektur. Die Elementverteilungen sind in kreisférmigen Strukturen
unterschiedlicher Grofle angeordnet (vgl. Abb. 4.1), wobei in dieser Serie das mitt-
lere Signal bei dem Energieverlust 500eV" in allen Partikeln Ig = 450 betrégt. Die
oben angesprochene Belichtungszeit pro Bild ist hier festgelegt zu t = 1. Zur Unter-
suchung der Abhéingigkeit der Korrelation von der Anzahl der Vorkantenbilder wird
in der zweiten Serie zusétzlich ein Bild bei 470eV generiert, und alle Bilder dieser
Serie werden mit dem Faktor ¢t = 0,75 korrigiert. Alle weiteren Serien werden ent-
sprechend simuliert. Die maximale Anzahl der Vorkantenbilder soll hier auf sieben
begrenzt sein, so dafl im Vergleich zur ersten Serie die Belichtungszeit pro Bild hier
t = 0,375 betrigt. Eine Begrenzung der Fensterzahl ist unter anderem dadurch be-
griindet, dafl die Berechnung des Untergrundes nur fiir endliche Intervalle sinnvolle
Ergebnisse liefert (vgl. Kap. 2.1). Das mittlere Verhéltnis von Signal zu Untergrund
ist in allen Partikeln dieser Bilderserien Is/I; = 0, 283.

Zur Untersuchung der Abhéngigkeit der Korrelation von der Hohe der Elementsi-
gnale werden weitere Serien simuliert, in denen zuséatzlich jeweils das mittlere Signal
Is in den kreisformigen Strukturen variiert wird, um hierdurch jeweils verschiedene
Verhiltnisse von Signal zu Untergrund zu realisieren.

Zur besseren Ubersicht sind die Parameter der simulierten Bilderserien in der Tab.
4.1 aufgefiihrt, wobei hier eine generelle Unterscheidung der Serien beziiglich des
mittleren Signal-zu-Untergrund-Verhéltnisses zu finden ist. In der zweiten Spalte ist

die Belichtungszeit pro Bild ¢ eingetragen. Der Fehler bei der Untergrundextrapola-
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tion in Abhingigkeit der Anzahl der verwendeten Vorkantenbilder ist in der vierten
Spalte zu finden und wird durch den Parameter h (vgl. Gl. (2.12)) charakterisiert.
Die Werte in der Spalte ,,SRV“ geben die mittleren SRV der Signalbereiche wieder.
Dabei werden hier nur Serien aufgefiihrt, deren mittlere SRV bei fiinf bzw. bei drei
liegen. Diese Auswahl ist sinnvoll, da zum einen fiir Signalbereiche mit einem mitt-
leren SRV grofler als fiinf der Elementnachweis anhand des Rose-Kriteriums (GI.
(2.14)) unproblematisch wird und zum anderen fiir mittlere SRV kleiner als zwei bis
drei kein sinnvoller Nachweis gefithrt werden kann. In der Auflistung der SRV kann
wiederum festgestellt werden, daf§ fiir die mittleren Signal-zu-Untergrund-Verhalt-
nisse Is/Iy = 0,283 und Is/Iy = 0,19 eine optimale Untergrundkorrektur (maxi-
males mittleres SRV in den Signalbereichen) fiir vier Vorkantenbilder (s. ¢ = 0, 6)
erreicht wird (vgl. Abb. 2.4). Bei einem mittleren Signal-zu-Untergrund-Verhélt-
nis Is/Iy = 0,142 wird demgegeniiber ein maximales SRV fiir drei Vorkantenbilder
bestimmt. Die Bestimmung der optimalen Anzahl an Vorkantenbildern scheint dem-
nach unter anderem von dem Signal-zu-Untergrund-Verhiltnis abhiingig zu sein.

In der Spalte “ist der prozentuale Anteil der Signale an der jeweils gesamten

Varianz zu finden. Der Einflul des Signals auf das Rauschen wird zusétzlich mit den
berechneten Korrelationskoeffizienten ,,pc, “ und ,pc,“ der beiden Cluster verdeut-
licht (s.u.).

Die Spalten ,, P bzw. ,U“ geben die prozentualen Flichenanteile der Partikel (P)
bzw. der umliegenden Bereiche (U) an der gesamten Bildfliche in den simulierten
Bildern wieder. Sie sind in der Clusteranalyse der zugehorigen Signal-Rausch-Réume
und der entsprechenden Segmentierung der simulierten Verteilungsbilder bestimmt
worden. Es werden in diesen Flichenanteilen nur jeweils die klassifizierten Pixel
beriicksichtigt, die auch tatsichlich zu einem Partikel bzw. den umliegenden Berei-
chen gehoren. Die Pixel beispielsweise, welche der Klasse ,, Partikel“ zugeordnet sind,
aber in den umliegenden Bereichen auftreten, werden so nicht beriicksichtigt. Die
vor der Simulierung festgelegten theoretischen Anteile sind fiir die Signalbereiche
(Partikel) 7,63% und fiir die umliegenden Bereiche 92,37%. In der Spalte ,, K F'“
sind die prozentualen Klassifizierungsfehler der Clusteranalysen aufgefiihrt, wobei
diese grundsétzlich bei sinkendem mittleren SRV in den Signalbereichen ansteigt.

Aufgrund des sinkenden mittleren SRV in den Signalbereichen wird der Uberlapp
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Abbildung 4.3: Ergebnisse der Clusteranalysen der Signal-Rausch-Riume der Bilderserie

mit einem Signal-zu-Untergrund-Verhéltnis von Ig/Iy = 0,19. Zur Clusteranalyse wird
die Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlichkeit verwendet. Die Zahlenwerte

unten rechts geben die jeweilige ,,Belichtungszeit* pro Bild einer Serie an.

zwischen den beiden Clustern grofler (vgl. Abb. 4.3 und 4.5). Eine eindeutige Zu-
ordnung zu den Objektklassen ,, Partikel“ bzw. ,umliegende Bereiche“ ist fiir immer
weniger Pixel moglich, so dafl die jeweiligen Flichenanteile an der gesamten Bild-
fliche (P und U) geringer werden.

Zur Veranschaulichung der auftretenden Korrelationen sind fiir die Serien mit ei-
nem Signal-zu-Untergrund-Verhéltnis von Is/I; = 0,19 die Signal-Rausch-Riume
in Abb. 4.3 dargestellt. Zur Orientierung sind die Schwellwerte Is = 0, SRV = 3
und SRV =5 eingezeichnet.

In der Abb. 4.3a sind die Intensitédten des Signalbildes gegen das Rauschen in den je-

weiligen Pixeln aufgetragen, wobei hier die Untergrundkorrektur durch zwei Fenster
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Is/Iy |t Is | h | SRV | =57 | P/% | pe, | U/% | po, | KF/%
0283 | 1 [450 544 (4,72 49 |7,63|-0,84|92,37|-0,87 | 0,006
0,75 | 338 | 3,02 523 | 83 | 7,63 |-0,62|92,36|-0,66| 0,018
0,6 |270226|552| 11,1 | 7,63 | -0,31 92,36 | -0,4 | 0,006
05 [225] 1,9 |533| 12,8 | 7,63 | 0,03 | 92,37 | -0,09 | 0,003
0,429 | 193 | 1,69 | 5,27 | 14,3 | 7,61 | 0,28 | 92,36 | 0,16 | 0,024
0,375 | 169 | 1,55 | 5,15 | 15,6 | 7,61 | 0,48 | 92,33 | 0,38 | 0,058
0,19 1 |300]|544|322| 33 | 7,61]-085|92,31]-087| 0,073
0,75 | 225 3,02 | 36 | 58 | 7,6 |-0,64|92,32|-0,67| 0,076
0,6 |180(226 |37 | 7,7 | 7,57 |-0,35]92,25|-041| 0,18
05 (150 | 1,9 | 3,7 | 9,0 | 7,39 | -0,06 | 92,17 | -0,11 | 0,439
0,429 | 129 | 1,69 | 3,66 | 10,1 | 7,24 | 0,17 | 92,16 | 0,16 | 0,595
0,375 | 113 | 1,55 | 3,46 | 10,7 | 7,02 | 0,37 | 92,05 | 0,37 | 0,931
0,142 | 1 [225 544|238 | 2,5 | 7,49 |-0,87|92,23|-0,87| 0,287
0,75 | 169 | 3,02 | 2,81 | 4,5 | 7,24 | -0,65 | 92,07 | -0,67 | 0,684
0,6 | 135|226 2,76 | 57 | 6,82 |-0,46|92,01|-0,39| 1,169
05 |113] 1,9 | 2,75 | 6,8 | 6,22 |-0,21 92,02 | -0,1 | 1,764
0,429 | 96 | 1,69 | 2,65 | 7,5 | 583 |-0,04 91,89 | 0,17 | 2,286
0,375 | 84 | 1,55|2,68 | 84 | 513 | 0,08 | 91,88 0,38 | 2,988

Tabelle 4.1: Charakteristische Parameter dreier ausgewihlter Bilderserien mit einem je-
weils festen mittleren Signal-zu-Untergrund-Verhéltnis. t: ,,Belichtungszeit“ pro Bild (siehe
Text); h: Extrapolationsfehler (vgl. Gl. (2.12)); SRV: mittleres SRV der Partikel; IS—_{_S}E:
prozentualer Anteil des Signals im Bereich der Partikel an der jeweiligen gesamten Vari-
anz; P, U: Flichenanteile der Partikel bzw. der umliegenden Bereiche an der gesamten
Bildfliche in Prozent (Vergleichswerte 7,63% und 92,37%); pc,, pc,: Korrelationskoef-
fizenten der beiden Cluster (vgl. Abb. 4.3); KF: prozentuale Klassifizierungsfehler der

Clusteranalysen.
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Abbildung 4.4: Segmentierungen der simulierten Elementverteilungen anhand der in Abb.
4.3 dargestellten Clusteranalysen der entsprechenden Signal-Rausch-Rdume (t: ,,Belich-

tungszeit® pro Bild).

vor der Kante erfolgt. Die Belichtungszeit ist ¢ = 1. Die Untergrundkorrektur der
zweiten Serie, deren Ergebnisse in Abb. 4.3b zu sehen sind, wird mit drei Vorkan-
tenbildern durchgefiihrt (Belichtungszeit ¢ = 0,75). Entsprechend erfolgen die Un-
tergrundkorrekturen der weiteren Serien, deren Signal-Rausch-Ridume in den Abb.
4.3c-f zu sehen sind, mit jeweils einem zusétzlichen Vorkantenbild.

Generell sind in allen Teilabbildungen zwei Cluster zu sehen, welche aufgrund der
beiden Bereiche in den Signal- bzw. Rauschbildern zustande kommen und jeweils
dhnliches Verhalten in den Merkmalsausprigungen beziiglich des Signals und des
Rauschens zeigen. In dem rechten Cluster gruppieren sich die Pixel, welche zu den
kreisféormigen Signalbereichen gehéren und als Partikel bezeichnet sind (vgl. Abb.
4.1). Demgegeniiber wird der linke Cluster durch die umliegenden Bereiche gebil-
det.

Die in der Abb. 4.3 dargestellten Signal-Rausch-Raume zeigen bereits die Ergeb-
nisse einer Clusteranalyse. Diese wird mit der Methode der héchsten Zuordnungs-
wahrscheinlichkeit (Kap. 3.3.3) durchgefiihrt, wobei hier die Anzahl der Klassen auf
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K = 2 gesetzt wird. Die beiden Startpunkte der Cluster werden willkiirlich gesetzt,
und die Tteration erfolgt nach Gl. (3.19). Dabei wird kein Zuriickweisungsradius (vgl.
Gl. (3.2)) fiir den Mahalanobisabstand gewihlt (d.h.: d.; = 00). Um die Wahr-
scheinlichkeit einer Fehlklassifizierung gering zu halten, wird zusétzlich zwischen den
beiden Clustern jeweils ein Ubergangsbereich beriicksichtigt. Fiir Merkmalsvektoren,
welche in diese Bereiche fallen, wird so angenommen, daf} sie nicht eindeutig einem
Cluster zugeordnet werden konnen. Zur Bestimmung dieser Ubergangsbereiche wird
die Aposteriori-Wahrscheinlichkeit betrachtet, und eine Zuordnung z.B. zur Klasse

C erfolgt, wenn die Bedingung
P(Cy|§) > fP(Ca|§) (4.2)

erfiillt ist, wobei hier f = 2 gesetzt ist. Die anhand der Clusteranalysen (Abb. 4.3) zu
erhaltenen Segmentierungen sind in Abb. 4.4 zu sehen. Werden die Schwerpunkte der
Cluster betrachtet, so wird deutlich, daff wegen Gl. (2.11) die Clusterschwerpunkte,
welche durch die Partikel gebildet werden, in dieser Darstellung der Signal-Rausch-
Raume immer unterhalb und rechts von dem anderen Clusterschwerpunkt liegen.
Auffilliger hingegen sind die in den Clustern auftretenden Korrelationen.

In Abb. 4.3a zeigen sich fiir die Partikel und die umliegenden Bereiche vom Betrag
her hohe negative Korrelationen (vgl. Tab. 4.1) zwischen den Signalen und dem Rau-
schen. Die beiden Cluster sind gut voneinander getrennt. Erhéht sich die Anzahl der
Vorkantenbilder anhand derer die Untergrundkorrektur durchgefiihrt wird, so éndern
sich die Korrelationen. Mit wachsender Anzahl an Vorkantenbildern sinkt der Be-
trag der negativen Korrelation, bis schliellich fiir fiinf Vorkantenbilder die Signale
und das Rauschen kaum noch korreliert sind. Die Untergrundkorrektur mit Fen-
steranzahlen grofler fiinf fiihren zu positiven Korrelationen (Abb. 4.3f). Die Ursache
hierfiir liegt in dem wachsenden Anteil des Signals an der jeweils gesamten Varianz
(IS—J{S,E; Tab. 4.1). Wie aus der Abb. 4.3 weiterhin deutlich wird, vergréfern sich mit
steigender Anzahl an Vorkantenbildern die Ubergangsbereiche zwischen den beiden
Clustern aufgrund der stirkeren Uberlappung, und die Fehlklassifizierung bei der
Segmentierung steigt. Es wird deutlich, dafl sich neben den Signal-zu-Untergrund-
Verhéltnissen auch die Anzahl der verwendeten Vorkantenbilder (hier: konstante

Bestrahlungsdosis) auf die Segmentierung auswirkt. Trotz sinkendem Extrapolati-
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Abbildung 4.5: ITn dem segmentierten Elementverteilungsbild sind in den einzelnen Zei-

len unterschiedliche Signal-zu-Untergrund Verhéltnisse in den Partikelbereichen simuliert
(Is1/Iy ... Is5/Iy). Durch die Uberlappungen der Cluster der Partikel scheint der ent-

sprechende Signal-Rausch-Raum nur aus insgesamt zwei Clustern zu bestehen.

onsfehler, nach Gl. (2.12) durch den Parameter h beschrieben, ist es somit vorteilhaft
die Anzahl der Vorkantenbilder zur Untergrundkorrektur gering zu gehalten. Anhand
der berechneten Fehlklassifizierung (K F'; Tab. 4.1) kann die Giite der Segmentie-
rung quantitativ betrachtet werden, wobei unter Fehlklassifizierung hier eine jeweils
falsche Zuordnung der Merkmalsvektoren zu den Klassen fiir die Partikel und die
umliegenden Bereiche und eine Zuordnung zu den Ubergangsbereichen verstanden
wird.

Zusammenfassend zeigt sich, dafl der Nachweis der Partikel bzw. die vorurteilsfreie
Gruppierung von Pixeln mit dhnlichem Signal- und Rauschverhalten mit kleiner
werdendem Signal-zu-Untergrund-Verhiltnis und mit sinkendem SRV unterhalb ei-
nes mittleren Wertes von etwa drei problematisch wird.

Im folgenden werden die Grenzen der vorgestellten Methode beziiglich auftreten-
der Uberlappungen der unterschiedlichen Cluster vorgestellt. Wie aus der Abb. 4.3
ersichtlich wird, kénnen Uberlappungen eine eindeutige Klassifizierung der Merk-
malsvektoren erschweren bzw. unméglich machen. Dies trifft insbesondere dann zu,
wenn die Cluster dicht beieinander liegen, und die fiir sie modellierten bivariaten

Gauflverteilungen eine hohe innere Varianz aufweisen. Um in diesem Fall eine Fehl-
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klassifizierung dennoch moglichst gering zu halten, werden die oben beschriebenen
Ubergangsbereiche eingefiihrt.

In der Abb. 4.5 ist eine weitere Segmentierung eines simulierten Elementverteilungs-
bildes und der dazugehorige Signal-Rausch-Raum dargestellt. Die Parameter fiir den
Untergrundverlauf sind A = 10* und r = 4. Die Vorkantenbilder liegen hier bei
470eV, 480eV und 490eV. In dem Signalbild bei 500eV sind in den sechs Zeilen
jeweils unterschiedliche Signal-zu-Untergrund-Verhéltnisse realisiert. Die mittleren
SRV der Signalbereiche sind so gewihlt worden, dafl sich in dem entsprechenden
Signal-Rausch-Raum die zu den einzelnen Signalbereichen gehorigen Cluster iiber-
schneiden. Die Signal-zu-Untergrund-Verhéltnisse der in Abb. 4.5 dargestellten Par-
tikel sind I /Iy = 0,24, Iso/Iy = 0,19, Iss/Iy = 0,142, Is4/Iy = 0,095 und
Iss/Iy = 0,05. Die entsprechenden mittleren SRV sind SRV; = 4,57, SRV, = 3,6,
SRV3 =2,81, SRV, =1,87 und SRV5 = 0,98. Die zu den Partikeln gehérigen Clu-
ster iiberschneiden sich so stark, daf} sie nicht getrennt voneinander wahrzunehmen
sind. Der Signal-Rausch-Raum (Abb. 4.5) scheint nur zwei Cluster, den Cluster, in
dem sich die Pixel aller Signalbereiche gruppieren, und den Cluster, gebildet durch
die umliegenden Bereiche, zu beinhalten. Durch eine Clusteranalyse ist es somit
nicht moglich, die Partikel mit einem jeweils unterschiedlichen Signal-zu-Untergrund
Verhéltnis voneinander zu trennen. Die Fehlklassifizierung betragt 12,95%, wobei
hier im wesentlichen die Partikel (/g5) mit einem mittleren SRV = 0,98 nicht mehr
eindeutig klassifiziert werden.

Sollen die verschiedenen Signalbereiche dennoch getrennt werden, so kann eine Mit-
telung bzw. eine Glattung des Signalbildes und des Rauschbildes von Vorteil sein. Zu
beachten ist allerdings, dal es hierdurch zu einer Verwaschung des Elementvertei-
lungsbildes kommt. In der Abb. 4.6 ist der Signal-Rausch-Raum und die Segmentie-
rung des Elementverteilungsbildes aus der Abb. 4.5 zu sehen, wobei das Signal- und
das Rauschbild mit einem Gléttungsfilter vorverarbeitet werden. In einer weiteren
Darstellung sind die falsch klassifizierten Pixel markiert.

Der einfachste Filter ist der Rechteckfilter, bei dem innerhalb der Filtermaske alle

Intensititen addiert und auf die Anzahl der Pixel der Maske normiert werden. Die
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Abbildung 4.6: Darstellung des Signal-Rausch-Raumes und der Segmentierung des Ver-
teilungsbildes aus der Abb. 4.5, nachdem das Signal- und das Rauschbild mit einem (3 x 3)-
Rechteckfilter geglittet wurden. In der unteren Darstellung sind die falsch klassifizierten
Pixel zu sehen. Der Klassifizierungsfehler liegt mit 11,37% nur geringfiigig unter dem der

nicht geglitteten Bilder.
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Glattung erfolgt hier mit der Filtermaske

11
M=|11 (4.3)
11

—_ =

durch die jeweils iiber ein Bereich von (3 x 3) Pixel gemittelt wird. Die gemittel-
ten Intensitdten im Signalbild und in dem Bild, welches das Rauschen pro Pixel

wiedergibt, ergeben sich u.a. durch die Fehlerfortpflanzung nach

Iy =

R =

wobei der Normierungsfaktor m = 3°,; M;; durch die Summe der Wichtungen der
Filtermaske M gegeben ist.

Durch die Glattung mit dem Filter Gl. (4.3) werden die Varianzen der Intensitéiten in
dem Signal- und dem Rauschbild geringer. Hiermit werden die bivariaten Verteilun-
gen der Merkmalsvektoren schmaler, und die Uberlappungen der einzelnen Cluster
verringern sich. Die mittleren SRV der Partikel in den gemittelten Bildern betra-
gen SRV, = 13,64, SRV, = 10,7, SRV = 8,43, SRV, = 5,59 und SRV; = 2,78
und liegen um den Faktor 35;; My;/1/3 ij = 3 iiber den SRV der nicht geglitte-
ten Bilder. Die Cluster sind in der Abb. 4.6 deutlich voneinander getrennt, und
die Auswertung einer Clusteranalyse ermdoglicht die Segmentierung der Partikel mit
den unterschiedlichen Signal-zu-Untergrund-Verhiltnissen. Der Klassifizierungsfeh-
ler der Segmentierung betrigt 11,37% und liegt geringfiigig unter dem der nicht
gemittelten Bilder. Im Gegensatz zu Abb. 4.5 werden die Partikel mit dem mittle-
ren SRV = 0,98 zum Teil segmentiert. Die Fehlklassifizierung der geglitteten Bilder
beruht fast ausschliefflich auf den Randbereichen aller Partikel, da in deren lokalen
Umgebungen Pixel der Signalbereiche und der umliegenden Bereiche in die Glattung
mit dem Filter eingehen. In der Abb. 4.6 umschlieBen diese falsch klassifizierten Pi-
xel so die entsprechenden Partikel in kreisformigen Strukturen.

Die Verwendung groéflerer Rechteckfilter zur Verbesserung der mittleren SRV ist



79

|5 . @ L] L] . .
L +« o o © @ @
ls - * o @ ® .
lss . s & e ® .
lss

(5x5)-
Rechteckfilter

Abbildung 4.7: Segmentierung, Signal-Rausch-Raum und falsch klassifizierte Pixel fiir die
Gliattung des Signal- und des Rauschbildes mit einem (5 x 5)-Rechteckfilter. Der Klassifi-
zierungsfehler betrigt 19,26%.
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nicht sinnvoll, da mit zunehmender Grofle des Glattungsbereiches sich die starken
Verwaschungen negativ auf die Segmentierung auswirken. Die Abb. 4.7 zeigt das
Ergebnis der Segmentierung und die falsch klassifizierten Pixel fiir die Glattung mit
einem (5 x 5)-Rechteckfilter. Die mittleren SRV der Partikel in den gemittelten Bil-
dern liegen hier um den Faktor fiinf iiber denen der nicht gegléitteten Bilder. Es ist
zu erkennen, daB wegen des groferen Glittungsbereiches verbreiterte Ubergangsbe-
reiche zwischen den Signalbereichen und den umliegenden Bereichen auftreten. Der
Klassifizierungsfehler betréigt hier 19, 26%. Bei der Verwendung von Glattungsfiltern
muf} somit zwischen verbesserten SRV und zunehmenden Klassifizierungsfehlern ab-
gewigt werden. Die Segmentierung von Elementverteilungsbildern realer Praparate

ist im néchsten Kapitel beschrieben.

4.3 Experimentelle Ergebnisse

4.3.1 Stickstoffverteilung

Die in den Kap. 3.3 und 4.2 beschriebenen Verfahren zur Klassifikation des Signal-
Rausch-Raumes und zur Segmentierung eines Elementverteilungsbildes werden im
folgenden zum Nachweis einer Stickstoffverteilung eingesetzt. In der Abb. 4.8a ist
das elastisch gefilterte Bild eines hexagonalen Bornitrit-Partikels, welches auf ei-
ner Kohlenstofflochfolie liegt, zu sehen. Das Partikel befindet sich in der Mitte des
Bildes, und in der rechten unteren Ecke ist ein Loch der Kohlefolie zu sehen. Die
iibrigen Bereiche zeigen die Kohlefolie in unterschiedlichen Dicken. Zur Kontrolle,
in wieweit auftretende Mehrfachstreuungen bei der Auswertung einer ermittelten
Stickstoffverteilung beriicksichtigt werden miissen, wird nach Gl. (1.5) eine t/\;,-
Map erstellt. Sie ist in der Abb. 4.8b zu sehen, und fiir das Partikel wird eine mittlere
relative Schichtdicke von ¢/\;, = 0,25 und fiir die Kohlefolie t/)\;, = 0, 12 bestimmt.
Zur Beurteilung der Elementverteilungsbilder kann davon ausgegangen werden, daf
Mehrfachstreuungen die Auswertungen nicht verfilschen (vgl. Kap. 2.5).

Zur Berechnung der Stickstoffverteilung werden drei Vorkantenbilder zur Unter-
grundkorrektur und ein elementsensitives Bild auf der N-K-Kante aufgenommen.

Mit der Abb. 4.8c wird der optimale Energieverlust zur Aufnahme des stickstoffsen-
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Abbildung 4.8: Elastisch gefiltertes Bild eines h-BN-Partikels auf einer Kohlenstoffloch-
folie a). In der Abb. b) ist die t/A;,-Map des Priparates zu sehen. Anhand des maximalen
SRV der Kurven in Abb. c¢) wird der Energieverlustbereich des stickstoffsensitiven Bildes
ermittelt (vgl. Abb. 2.6). Abb. d) zeigt das Stickstoffverteilungsbild. In Abb. f) ist die

Segmentierung anhand des Schwellwertverfahrens e) dargestellt.
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Abbildung 4.9: Die Abbildung zeigt das Stickstoffverteilungsbild mit eingezeichnetem
Linescan und dessen Intensitéitsverteilung. Zum Vergleich ist die Objektklassenzugehorig-

keit (graue Linie) nach Abb. 4.13f aufgetragen.

sitiven Bildes bei einer Energiefensterbreite von AE = 20eV zu 411eV bestimmt.
Die Energieverluste der Vorkantenbilder ergeben sich demnach zu 335eV, 360eV
und 385eV (vgl. Kap. 2.4). Das durch die Untergrundkorrektur (vgl. Kap. 2.1) be-
rechnete Stickstoffverteilungsbild ist in der Abb. 4.8d zu sehen. Bei der Betrachtung
des Verteilungsbildes liegt es nahe, eine Segmentierung anhand des Schwellwert-
verfahrens durchzufiihren (vgl. Kap. 3.2.2). Die Grauwertverteilung der Abb. 4.8d
ist in der Abb. 4.8e dargestellt. Mit dem Minimum bei dem Grauwert gg = 58,4
zwischen den beiden Maxima ¢g; = 0,31 und go = 100,7 wird die Segmentierung
(Abb. 4.8f) des Stickstoffverteilungsbildes durchgefiihrt. Aufgrund der Kenntnis der
Préparatzusammensetzung liefert das Schwellwertverfahren eine durchaus sinnvolle
Segmentierung, da davon ausgegangen werden kann, dafl auftretende Stickstoffsi-
gnale bei der verwendeten Vergroflerung von M = 10300 sich in Bereichen wie dem
der Abb. 4.8d gruppieren.

In der Abb. 4.9 ist die Intensitétsverteilung des im Stickstoffverteilungsbild ein-
gezeichneten Linescans zu sehen. Zum Vergleich ist der Linescan (grau) desselben

Bereiches aufgetragen, welcher die Zugehorigkeit der Pixel zum Partikel anhand
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Abbildung 4.10: Segmentierung des Stickstoffverteilungsbildes aus Abb. 4.8d anhand der
Grenzwerte SRV > 3 und SRV > 5.

des segmentierten Elementverteilungsbildes der Abb. 4.13f wiedergibt (s.u). Aus der
Halbwertsbreite des Stickstoffsignals wird ein Partikeldurchmesser von rund 630nm
bestimmt. Durch einen Vergleich mit der aus einer Clusteranalyse erhaltenen Seg-
mentierung (Abb. 4.13) kann zusétzlich eine gute Ubereinstimmung in den Ergeb-
nissen festgestellt werden.

In der Abb. 4.10 dient das SRV pro Pixel als Nachweiskriterium (vgl. Kap. 2.3). Es
sind hier die Segmentierungen zu sehen, welchen das Rose-Kriterium (Gl. (2.14))
zugrunde liegt. Wihrend mit dem Grenzwert SRV > 3 das Partikel und insbeson-
dere seine Ausdehnung gut sichtbar ist, wird mit dem Grenzwert SRV > 5 nur ein
Bruchteil der Elementsignale als ,,echt bezeichnet. Mit den Vorkenntnissen iiber
das Priaparat (h-BN auf C-Loch) und der Abb. 4.10 kann das Partikel hier nach-
gewiesen werden. In einem Vergleich mit der Abb. 4.8d ist es wiederum moglich,
auch Aussagen iiber seine Ausdehnung zu treffen. So kann in diesem Fall mit Hilfe
eines horizontalen , Linescans“ iiber die Mitte des hellen Bereiches hinweg aus der
Halbwertsbreite dieser Intensitéitsverteilung der Partikelradius angegeben werden.
Im folgenden wird die Detektion des Partikels anhand der Clusteranalyse des ent-
sprechenden Signal-Rausch-Raumes vorgestellt. In der Abb. 4.11a ist der Signal-

Rausch-Raum der berechneten Stickstoffverteilung aus Abb. 4.8d zu sehen. Die ein-
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gezeichneten Geraden zeigen die markanten Schwellwerte Ig = 0, SRV = 3 und
SRV = 5. In dieser Darstellung sind drei Cluster zu erkennen, welche sich unter-
schiedlich stark iiberlappen.

Mit den eingezeichneten Schwellwerten SRV = 3 und SRV = 5 und einem Vergleich
mit der Abb. 4.10 kann der Cluster unten rechts dem h-BN-Partikel zugeordnet wer-
den, wobei zusétzlich deutlich wird, wie ein fester Schwellwert fiir das SRV in einem
Nachweisprozef} ,,echte“ Signale von ,falschen® trennt. Der Cluster, herriihrend von
dem Partikel, wird mit dem Rose-Kriterium durchschnitten. Im Gegensatz hierzu
scheint es sinnvoller, die auftretenden Cluster, in welchen sich Pixel mit dhnlichen
Merkmalsauspriagungen gruppieren, nicht zu ,,durchtrennen, und durch eine Klas-
sifizierung (vgl. Kap. 3.3) die Cluster in ihrer Génze fiir die Segmentierung auszu-
nutzen. Die Klassifizierung nach dem , K-Means“-Verfahren (Kap. 3.3.2) ist in der
Abb. 4.11b zu sehen. Die Anzahl der Klassen wird auf K = 3 gesetzt. Das ent-
sprechend segmentierte Stickstoffverteilungsbild ist in der Abb. 4.11¢ zu finden. Es
zeigt sich, da8 durch die Segmentierung neben der Kohlefolie auch das Loch (Abb.
4.8a) im Vergleich zu Abb. 4.10 sichtbar wird. Die Schwerpunkte der beiden Cluster
,»,C-Folie“ und ,, Partikel“ werden in der Clusteranalyse zu gc_roie (—0,2; 22,6) und
9partiker (98,55 27,4) bestimmt. In einem Vergleich mit dem Grauwerthistogramm
in der Abb. 4.8e zeigen sich fiir die mittleren Signale Is in den beiden Bereichen
gute Ubereinstimmungen.

Bei genauer Betrachtung der Abb. 4.11c sind im Bereich des Loches Fehlklassifizie-
rungen zu finden, wobei hier einige Pixel der Kohlefolie zugeordnet werden. Die Ur-
sache hierfiir liegt in der Streuung der Merkmalsvektoren im Signal-Rausch-Raum.
Die beiden Cluster, welche zum einen durch die Kohlefolie und zum anderen durch
das Loch gebildet werden, zeigen grofie Uberschneidungen, so daf eine eindeutige
Zuordnung in diesem Uberlappungsbereich nicht erfolgen kann. Zur Verdeutlichung
der Uberschneidungen und der damit verbundenen systematischen Fehlklassifizie-
rungen sei auf Abb. 4.12 verwiesen.

Erkennbar wird aus dieser Darstellung, dafl der zum Loch gehérige Cluster den der
Folie durchsetzt und sogar unterhalb dieses Clusters klassifizierte Merkmalsvekto-
ren auftreten. Im Falle starker Uberlappungen zeigen diese Fehlklassifizierungen so

die Grenzen der Clusteranalyse auf. Der Umstand, dafl der Cluster ,,Loch® offen-
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Abbildung 4.11: In der Abb. a) ist der Signal-Rausch-Raum (Ig gegen R) des Stick-
stoffverteilungsbildes aus Abb. 4.8 dargestellt. Abb. b) zeigt das Klassifizierungsergebnis
anhand des ,K-Means“-Verfahrens. Abb. c) gibt die dazugehérige Segmentierung wieder.
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Abbildung 4.12: Verdeutlichung der Uberschneidungen der Cluster aus Abb. 4.11a.

sichtlich keiner bivariaten Gauf3verteilung geniigt, stellt fiir die Clusteranalyse hier
kein Problem dar. Der abrupte Abbruch der Verteilung der Merkmalsvektoren im
oberen Bereich des Clusters basiert auf der Vorverarbeitung der beiden Bilder /g
und R (Abb. 4.11), wobei ,fehlerhafte“ Pixel der Bilder mit Intensitéiten versehen
werden, welche den Mittelwerten der umliegenden Pixel entsprechen. Die Ursache
fiir diese falsch berechneten Intensitéitswerte, insbesondere im Bereich des Loches,
liegt in der Untergrundkorrektur. Da hier keine unelastischen Streuprozesse auf-
treten, zeigen die Pixel im Bereich des Loches Intensitdtswerte um null, und das
Untergrundmodell nach Gl. (2.2) kann nicht vorausgesetzt werden. Um dennoch
den gesamten Signal-Rausch-Raum inklusive Loch darstellen zu kénnen, werden in
diesem Bereich , fehlerhafte“ Pixel wie oben beschrieben bearbeitet.

Die Klassifizierung anhand der Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlich-
keit ist in der Abb. 4.13 zu sehen. Ausgehend von der Annahme, dafl die Anzahl
der Cluster K = 3 ist, werden durch die Clusteranalyse nach Kap. 3.3.3 mit einem
Zuriickweisungsradius von d,q, = 0o die Clusterschwerpunkte zu go_poe (05 22, 5)
und gpgrtiker (90,35 27,6) bestimmt. Das Ergebnis dieser Klassifizierung ist in der
Abb. 4.13a zu sehen. Es zeigt sich, dafl einige Merkmalsvektoren, welche nach Abb.
4.12 eigentlich dem Loch zuzuschreiben sind, hier dem Cluster ,,Partikel“ zugeord-

net werden. Die hierzu gehorige Segmentierung ist in der Abb. 4.13b dargestellt,
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Abbildung 4.13: Ergebnisse der Clusteranalyse nach der Methode der maximalen Wahr-
scheinlichkeit. Abb. a),b) Zurickweisungsradius dj,q; = 00, Anzahl der Objektklassen
K = 3; Abb. c),d) Zuriickweisungsradius entsprechend einer maximalen Abweichung in
Hohe der dreifachen Standardabweichung von den Clusterschwerpunkten (K = 3); Abb.
e),f) wie a),b) jedoch mit K =4 (Erliuterungen s. Text).



88 Kapitel 4: Detektion

wobei festgestellt wird, dafl der Rand des Loches und zwei kleinere Bereiche am
linken Rand des Bildes als Cluster ,,Partikel“ klassifiziert werden. Neben Merkmals-
vektoren, welche zum Cluster ,,LLoch“ gehoren, treten unterhalb des Clusters ,,Folie“
offensichtlich auch weitere Merkmalsvektoren auf, die durch eine vierte Objektklasse
gebildet werden. Zur Kontrolle werden weitere Clusteranalysen durchgefiihrt.

In der Abb. 4.13c ist das Ergebnis der Clusteranalyse mit einem Zuriickweisungsradi-
us zu finden, welcher fiir eine eindeutige Zuordnung zu einem Cluster eine maximale
Abweichung vom Clusterschwerpunkt in der Grofle der dreifachen Standardabwei-
chung zuléft. In der Segmentierung (Abb. 4.13d) werden so nur noch wenige Pixel
der drei angesprochenen Bereiche der Objektklasse ,,Partikel zugeordnet. In einem
Vergleich mit der Abb. 4.8b wird ersichtlich, daf} es sich hier um Bereiche in der
Kohlenstofflochfolie handelt, welche eine hohe relative Schichtdicke in der Gréfien-
ordnung des Partikels aufweisen. Wie aus der Abbildung R, welche das Rauschen
pro Pixel wiedergibt (Abb. 4.11), deutlich wird, ist das Rauschen in diesen Berei-
chen grofler, so dafi bei fehlendem Stickstoffsignal entsprechende Merkmalsvektoren
im Signal-Rausch-Raum einen vierten Cluster bilden. Die fiir die Berechnung des
Rauschens wichtige Grofie hly (vgl. Gl. (2.12)) liegt fiir die dickeren Folienschichten
rund 56% iiber den Werten fiir die diinneren Bereiche. Die Clusteranalyse mit der
Annahme einer vorliegenden Objektklassenanzahl von K = 4 ist in der Abb. 4.13e
zu sehen. Die entsprechende Segmentierung zeigt Abb. 4.13f, wobei die zusétzlich
eingefiihrte vierte Objektklasse tatsichlich den dickeren Bereichen in der Kohlen-
stofflochfolie zugeordnet werden kann.

Die Klassifizierung des 2D-Histogramms (Abb. 4.11) nach der Methode des gering-
sten Abstandes und einer gewé#hlten Klassenzahl von K = 4 ist in der Abb. 4.14a
zu sehen. Es ist zu erkennen, da} nach dem Abbruch der Iteration der Cluster
,Folie“ in zwei Objektklassen unterteilt wird, wihrend die beiden anderen Cluster
wie gewohnt dem Loch und dem Partikel zugeordnet werden. Die zusétzlich ein-
gefiihrte vierte Objektklasse fithrt in der Klassifizierung anhand der Methode des
geringsten Abstandes gegeniiber einer Klassifizierung mit einer Klassenanzahl von
K = 3 offensichtlich nicht zu einer verbesserten Segmentierung des Stickstoffver-
teilungsbildes, wie in der Abb. 4.14b zu sehen ist. Urséchlich hierfiir sind die wie

bereits in Kap. 3.3.2 besprochenen fehlenden Voraussetzungen fiir den Einsatz dieses
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Abbildung 4.14: Klassifizierung des 2D-Histogramms der Abb. 4.11 anhand der Methode
des geringsten Abstandes mit K = 4 (Abb. a). In der Abb. b) ist die entsprechende

Segmentierung des Stickstoffverteilungsbildes zu sehen.

Klassifizierungsverfahrens nach dem die beiden Merkmale innerhalb eines Clusters
nicht zu stark bis gar nicht korreliert sein diirfen und die Varianzen fiir jeweils beide

Merkmale nahezu identisch sein sollten.

4.3.2 Eisenverteilung

Im Folgenden wird die Detektion von geringen Eisenkonzentrationen dargestellt. Fiir
die Untersuchungen wurde Ferritin auf eine Kohlefolie prépariert. Ferritin ist ein
Makromolekiil mit einem Eisenkern. In biologischen Proben dient es als Markermo-
lekiil und ermoglicht aufgrund des hohen Streukontrastes die Detektion markierter
Bereiche in Hellfeldaufnahmen. In dieser Arbeit erfolgt die Detektion iiber die Los-
Kante des Eisens bei Ep._r,, = 708eV aus energiegefilterten Bilderserien. Weitere
Untersuchungen zur Detektion von Ferritinkonzentrationen in biologischen Proben
anhand der Mys- und der Loz-Kante sind unter anderem bei Haking [17] zu finden.
Der Nachweis in den Eisenverteilungsbildern erfolgt in dieser Arbeit mit dem Rose-
Kriterium (SRV > 5).

In der Abb. 4.15a ist das elastisch gefilterte Bild von einer typischen Probenstelle

zu sehen. Es zeigt mehrere Ferritinmolekiile, die aufgrund des Streukontrastes als
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Abbildung 4.15: Elastisch gefiltertes Bild von Ferritinmolekiilen auf einer Kohlefolie a).
Die Abb. b) zeigt das berechnete Eisenverteilungsbild mit einem mittleren SRV = 2,59
in den Signalbereichen. Aus dessen Grauwertverteilung c) wird ein Schwellwert zur Seg-

mentierung ermittelt (gs = 62,5). In der Abb. d) ist die Segmentierung dem ,,Zero-Loss“
gefilterten Bild iiberlagert.
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dunkle Partikel erkennbar sind. Die elektronenmikroskopische Vergréflerung betrigt
M = 48100. In der Abb. 4.15b ist das Bild mit den charakteristischen Eisensi-
gnalen zu sehen. Zur Berechnung der Eisenverteilung werden drei Vorkantenbilder
zur Untergrundkorrektur und ein elementsensitives Bild auf der Fe-Lo3-Kante auf-
genommen. Die Energiefensterbreite wird aus Intensitdtsgriinden auf AE = 30eV
festgelegt. Der optimale Energieverlust zur Aufnahme des elementsensitiven Bildes
ist 727eV. Die Energieverluste der Vorkantenbilder sind 619eV, 654eV und 689V .
Mehrfachstreuungen kénnen hier unberiicksichtigt bleiben, da fiir die Signalbereiche
eine maximale relative Schichtdicke von ¢/);, = 0,2 bestimmt wird. Fiir die Berei-
che der Kohlefolie ohne Ferritin betrégt die relative Schichtdicke ¢/\;, = 0, 15.

Die Abb. 4.15b zeigt das berechnete Eisenverteilungsbild. Das mittlere SRV in den
Signalbereichen liegt bei SRV = 2,58. Die Grofle der Partikel wird mit der Halb-
wertsbreite der Intensitétsverteilung aus einem Linescans iiber die Signalbereiche
hinweg zu 8nm bestimmt. Fiir den Fehler bzw. die Unsicherheit wird der Radius
des Fehlerscheibchens der chromatischen Aberration ¢ = CclsAE/Ey gewihlt,
wobei sich mit Cc = 1,7mm, 04 = 3,8mrad, AE = 30eV und E, = 80keV ein
dc =~ 2,4nm ergibt.

In der Abb. 4.15¢ ist die Grauwertverteilung des Signalbildes (Abb. 4.15b) dar-
gestellt. Aus diesem Histogramm wird ein Schwellwert fiir die Segmentierung des
Eisenverteilungsbildes ermittelt. Im Gegensatz zu dem Histogramm des Stickstoff-
verteilungsbildes aus Abb. 4.8e liegt hier keine Bimodalitit vor. Um einen objekti-
ven Schwellwert zu finden, werden zwei Gaufiverteilungen an das Histogramm der
Abb. 4.15c angefittet. Aus dem Schnittpunkt der beiden Kurven (Abb. 4.15¢) wird
der Schwellwert gg¢ = 62,5 bestimmt. Diese Vorgehensweise beruht auf der Annah-
me, dafl zwei Bereiche (Signalbereiche und umliegende Bereiche) auftreten. Mit der
durchgefiihrten Segmentierung in der Abb. 4.15d wird deutlich, daf} fiir nicht bimo-
dale Histogramme das Schwellwertverfahren problematisch wird. Die Pixel, deren
Grauwerte oberhalb des Schwellwertes liegen, sind hell markiert und dem ,,Zero-
Loss“-Bild (ZL-Bild) zum besseren Vergleich iiberlagert. Neben einigen Ferritinen
werden filschlicherweise auch Pixel aus umliegenden Bereichen als ,,Signalpixel®
markiert.

Die Abb. 4.16 zeigt den klassifizierten Signal-Rausch-Raum und die entsprechende
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Abbildung 4.16: Ergebnis der Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes und die ent-
sprechende Segmentierung des Kisenverteilungsbildes. Der Schwellwert gg = 62,5 fiithrt

zur Segmentierung in der Abb. 4.15d.

Segmentierung des Eisenverteilungsbildes (vgl. Abb. 4.15b). Zur Orientierung sind
hier die Schwellwerte Is = 0, SRV = 3 und SRV = 5 eingezeichnet. Zusitzlich ist
auch die fiir das Schwellwertverfahren (Abb. 4.15d) verwendete Grenze gg = 62,5
kenntlich gemacht. In der Darstellung der Segmentierung (links) ist der Ausschnitt
umrahmt, welcher in den Abb. 4.15 und 4.17 n#her betrachtet wird.

In der Abb. 4.17 ist die Segmentierung anhand der Clusteranalyse des Signal-Rausch-
Raumes den Segmentierungen beziiglich fester Grenzen fiir das SRV gegeniiberge-
stellt. Zum bessern Vergleich sind diese wiederum dem ZL-Bild (Abb. 4.17a) iiber-
lagert. In der Segmentierung mit Hilfe der Clusteranalyse werden fast alle Ferritine
detektiert. Erkennbar ist jedoch auch, dafl vereinzelt einige Pixel falsch klassifiziert
werden. Die Segmentierungen anhand der Schwellwerte SRV = 3 und SRV = 5 sind
in der unteren Reihe dargestellt. Mit der Verwendung des Schwellwertes SRV = 5
werden maximal ein bis zwei Pixel eines Partikels als Signalpixel klassifiziert. In
einem Vergleich mit dem ZL-Bild ist zu erkennen, daf} selbst bei dieser Grenze Pixel
aus umliegenden Bereichen falsch klassifiziert werden (siehe Bildmitte). Mit dem
Grenzwert SRV = 3 werden entsprechend vermehrt Pixel aus den Zwischenberei-

chen falsch klassifiziert. Im Gegensatz zum Schwellwert SRV = 5 werden die Partikel
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Abbildung 4.17: Gegeniiberstellung der Segmentierungen anhand des Rose-Kriteriums
(SRV > 3 und SRV > 5) und der Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes (2D-SR).
Die Ergebnisse der Segmentierungen sind hier dem ,,Zero-Loss“-Bild (ZL) zum besseren

Vergleich iiberlagert.
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hier jedoch besser detektiert, d.h. die rdumliche Ausdehnung ist gut erkennbar. Die
Segmentierung anhand der Clusteranalyse zeigt im Vergleich hierzu offensichtlich
die besten Ergebnisse.

In einer weiteren Untersuchung werden zur Verbesserung der SRV das Eisenver-
teilungs- und das entsprechende Rauschbild mit einem (3 x 3)-Rechteckfilter (Gl.
(4.3)) gegléttet. Das gegliittete Eisenverteilungsbild ist in der Abb. 4.18b gezeigt.
Zum Vergleich ist in Abb. 4.18a das nicht geglittete ZL-Bild zu sehen. Das mittlere
SRV einiger ausgewidhlter Signalbereiche betrigt SRV = 6,6 und liegt um einen
Faktor 2, 56 iiber dem des nicht gegléitteten Verteilungsbildes. Die Abweichung von
der theoretischen Verbesserung des SRV um den Faktor 3-;; M;;/,/3;; M7 = 3 kann
durch die Gliattung selbst erkliart werden. Mit dem (3 x 3)-Rechteckfilter erfolgt die
Glattung fiir die Signalpixel auch teilweise iiber Bereiche hinweg, welche keine cha-
rakteristischen Signale beinhalten, so dafl effektiv nur eine Verbesserung des SRV
um einen Faktor kleiner drei erreicht wird.

Die Abb. 4.18c zeigt das Histogramm des gemittelten Signalbildes aus der Abb.
4.18b. Im Gegensatz zu dem Histogramm des nicht geglitteten Eisenverteilungs-
bildes (Abb. 4.15¢) ist der Grauwertumfang hier geringer. Weiterhin nimmt durch
die Glattung auch die relative Haufigkeit der Pixel mit hohen Grauwerten zu. Ein
bimodales Histogramm wird dennoch nicht erreicht, so dafi die Bestimmung eines ob-
jektiven Schwellwertes wiederum durch den Schnittpunkt zweier angefitteter Gauf-
kurven erfolgt. Die Segmentierung mit dem Schwellwert gg = 22 ist in der Abb.
4.18d zu sehen. In dieser Abbildung sind Artefakte (,,falsche Partikel) zu erkennen,
welche in dem ZL-Bild (Abb. 4.18a) nicht vorhanden sind. Die Ursache hierfiir sind
»falsche“ Eisensignale im berechneten Verteilungsbild (Abb. 4.15b), welche durch
die Gliattung mit dem (3 x 3)-Rechteckfilter betont werden. Fiir die Nachbarpixel
werden filschlicherweise hohere Intensitdten ermittelt, so dafl es zu dieser falschen
Segmentierungen kommt.

Das Ergebnis der Clusteranalyse und das segmentierte Eisenverteilungsbild sind in
der Abb. 4.19 zu sehen. Die beiden Objektklassen (Partikel und umliegende Berei-
che) zeigen eine starke Uberlappung. Die Annahme bivariater GauBverteilungen zur
Klassifikation wird jedoch beibehalten. Erfahrungsgeméif liefert die entsprechend

durchgefiihrte Clusteranalyse auch bei Uberlappungen der Cluster durchaus sinn-
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Abbildung 4.18: Verbesserung des SRV durch Glittung des Signal- und des Rauschbildes
der Eisenverteilung mit einem (3 x 3)-Rechteckfilter (Gl. (4.3)). Abb. a) zeigt das ZL-Bild.
Das geglittete Eisenverteilungsbild ist in der Abb. b) zu sehen und dessen Grauwertver-
teilung in Abb. c). Die Abb. d) zeigt die Segmentierung nach dem Schwellwertverfahren
(9s = 22). Das mittlere SRV in den Signalbereichen liegt bei SRV = 6, 6.
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Abbildung 4.19: Ergebnis der Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes und entspre-
chende Segmentierung des geglitteten Eisenverteilungsbildes (Abb. 4.18b). Der Schwell-
wert gs = 22 fithrt zur Segmentierung in der Abb. 4.18d.

volle Klassifizierungen.

In den Clusteranalysen (Abb. 4.16 und 4.19) wird jeweils eine Zuriickweisungsgrenze
beziiglich des Abstandes vom Clusterzentrum zur Klassifikation der Merkmalsvek-
toren verwendet. Auftretende Ausreifler sollen hierdurch unberiicksichtigt bleiben.
Fiir den Partikelcluster wird diese so gewihlt, dafl Merkmalsvektoren bis zur rund
2, 58-fachen Standardabweichung vom Clusterzentrum klassifiziert werden. Dies ent-
spricht unter der Annahme einer bivariaten Gaufiverteilung einer Beriicksichtigung
von 99% aller Merkmalsvektoren. Fiir Cluster mit einer hohen Streuung (breite und
flache Verteilung) zeigt diese Grenze die besten Ergebnisse fiir die Klassifikation.
Treten Cluster mit geringer Streuung (schmale und hohe Verteilung) auf, so kann
die Zuriickweisungsgrenze bis zur fiinffachen Standardabweichung erweitert oder auf
ez = 00 (keine Grenze) festgelegt werden. Fiir die Cluster der umliegenden Berei-
che werden 99,99% (entsprechend einer rund 3, 89-fache Standardabweichung vom
Clusterzentrum) aller Merkmalsvektoren beriicksichtigt.

Die Segmentierungen beziiglich des SRV und der Clusteranalyse des Signal-Rausch-
Raumes der geglédtteten Bilder sind in der Abb. 4.20 zu sehen. Fiir die Schwellwerte
SRV = 3 und SRV =5 ist erkennbar, daf} die Ferritine relativ gut markiert wer-
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Abbildung 4.20: Gegeniiberstellung der Segmentierungen des geglitteten Eisenvertei-
lungsbildes anhand des Rose-Kriteriums (SRV > 3 und SRV > 5) und der Clusteranaly-
se des Signal-Rausch-Raumes (2D-SR). Die Segmentierungen sind dem nicht geglitteten
»Zero-Loss“-Bild (ZL) zum besseren Vergleich iiberlagert.
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den. In beiden Segmentierungen sind jedoch auch Artefakte (,falsche Partikel; s.0.)
zu sehen, wobei sie fiir den Schwellwert SRV = 3 deutlich ausgeprigter sind. Die
Segmentierung anhand der Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes (2D-SR) zeigt
eine gute Segmentierung, wobei Artefakte hier nicht zu erkennen sind (s. Bildmitte).
Bei einigen Partikeln werden jedoch Pixel durch die Clusteranalyse nicht klassifiziert
(schwarze Punkte). Aufgrund der verwendeten Zuriickweisungsgrenze werden einige
,Ausreifler”, d.h. auch Pixel mit einem relativ hohen SRV, bei der Klassifikation
nicht beriicksichtigt. Abschlieend ist zu sagen, dafl eine Glattung iiber groflere
Bereiche hinweg keine sinnvollen Ergebnisse mehr liefert, wobei mit der stirkeren

Verwaschung vermehrt Artefakte auftreten.

4.4 Diskussion

In Kap. 4.2 wurde gezeigt, dal die Segmentierung anhand der Clusteranalyse des
Signal-Rausch-Raumes einer simulierten Elementverteilung prinzipiell moglich ist.
Fiir mittlere SRV > 5 zeigen diese Segmentierungen und die Segmentierungen mit
Hilfe des Rose-Kriteriums vergleichbare bzw. identische Ergebnisse. Sinkt das mitt-
lere SRV der Signalbereiche, so bietet die Clusteranalyse jedoch Vorteile. Bis zu
einem mittleren SRV um drei zeigt die Detektion simulierter Elementverteilungen
relativ geringe Fehlklassifizierungen, wobei die rdumliche Ausdehnung dieser Signal-
bereiche gut erkennbar bleibt.

Die theoretischen Ergebnisse werden in Kap. 4.3 anhand Stickstoff- und einer Eisen-
verteilung experimentell {iberpriift. Bei geringer Vergroferung wird das BN-Partikel
hier gut segmentiert, und fast alle Pixel innerhalb dessen kreisféormiger Ausdehnung
werden als Signalpixel markiert. Die Segmentierung anhand des Rose-Kriteriums
zeigt hier einige Schwéchen. Der Grund hierfiir beruht auf der Betrachtungswei-
se des Detektionsprozesses. Die Beurteilung, ob ein gegebenes Signal sicher einem
charakteristischen Streuprozefl zugeordnet werden kann, erfolgt fiir die berechne-
ten Elementverteilungsbilder fiir jeden Pixel einzeln. Im Gegensatz hierzu werden
in der Clusteranalyse Pixel mit &hnlichen Merkmalsausprigungen (Signal und Rau-
schen) zu einer Objektklasse gruppiert. Wie aus der Abb. 4.8 deutlich wird, zeigt

die so erhaltene Segmentierung des BN-Partikels geringere Fehlklassifizierungen. Der
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Durchmesser des segmentierten Partikels entspricht hier der Halbwertsbreite der
Eisensignale, welche aus dem berechneten Elementverteilungsbild ermittelt wurde.
Allein durch die Betrachtung des SRV pro Pixel werden offensichtlich einige Pixel
innerhalb des Bereiches des Partikels filschlicherweise nicht klassifiziert.

Ist das Grauwerthistogramm des berechneten Elementverteilungsbildes bimodal, so
liefert die Segmentierung mit dem Schwellwertverfahren gute Ergebnisse. Fiir nicht
bimodale Histogramme ist es jedoch problematisch, einen objektiven Schwellwert
zu finden (vgl. Kap. 4.3.2). In diesem Fall sollte entweder auf das Rose-Kriterium
oder auf die Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes zuriickgegriffen werden. Zur
Clusteranalyse ist jedoch einschrinkend zu sagen, da Uberlappungen der Cluster
keine eindeutige Klassifizierung zulassen und mit Fehlklassifizierungen zu rechen ist.
Die Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes ist in Kap. 4.3.1 fiir eine Eisenvertei-
lung experimentell iiberpriift worden. Die hier préparierten Ferritinmolekiile haben
eine Ausdehnung von 8nm =+ 2, 4nm, und das mittlere SRV in den Signalbereichen
des berechneten Eisenverteilungsbildes betrigt SRV = 2,58. Das Histogramm des
Eisenverteilungsbildes ist nicht bimodal. Der Vergleich mit dem ZL-Bild zeigt, dafl
die Segmentierung anhand des Schwellwertverfahrens beziiglich der Grauwertver-
teilung hier nur bedingt einsetzbar ist. Die Segmentierung mit den Schwellwerten
SRV =3 und SRV = 5 sind mit der der Clusteranalyse konsistent. Zu erkennen ist
jedoch die mit dem Rose-Kriterium verbundene gréfiere Fehlklassifizierung.

In einer weiteren Analyse wird versucht, das SRV durch die Gliattung mit einem
(3 x 3)-Rechteckfilter zu verbessern. Nach der Glattung fithren ,falsche“ Signale im
berechneten Elementverteilungsbild jedoch zu grofleren Artefakten, so dal mit dem
Rose-Kriterium vermehrt  falsche® Partikel detektiert werden. Im Gegensatz hierzu
markiert die Clusteranalyse diese Artefakte nicht.

Die Clusteranalyse liefert gute Segmentierungen mit geringen Fehlklassifizierungen
und kann als Ergédnzung oder Alternative zu anderen Segmentierungsmoglichkei-
ten eingesetzt werden. Es ist durchaus denkbar, die Clusteranalyse und damit die
Segmentierung zu automatisieren, indem zum Beispiel die Anzahl auftretender Ob-
jektklassen von einem entsprechenden Algorithmus selbsténdig gefunden wird. Eine
weitere Uberlegung ist, in Abhingigkeit von der Form der Cluster, andere Funkti-

onsverldufe zur Modellierung der Cluster zu verwenden.
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Zusammenfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist die Auswertung von berechneten Elementverteilungs-
bildern, die aus experimentellen Daten mit Hilfe der energiefilternden Transmissi-
onselektronenmikroskopie gewonnen werden. Durch die Interpretation dieser Bilder
kénnen Aussagen iiber die chemischen Zusammensetzungen der untersuchten Ma-
terie getroffen werden. Um Fehler bei der Charakterisierung weitestgehend zu ver-
meiden bzw. berechnete Elementsignale sicher einem charakteristischen Streuprozef§
zuzuordnen, werden die erstellten Elementverteilungsbilder {iblicherweise nach ih-
rem Signal-zu-Rausch-Verhéltnis beurteilt.

Signale mit einem hohen SRV, welche unelastische Streuprozesse der Primirelek-
tronen in der Materie charakterisieren, sollen so von dem statistisch auftretenden
Rauschen getrennt werden. Das von Rose [36] fiir den lichtoptischen Fall vorge-
schlagene Schwellwertverfahren, nach dem ein Signal mit einem SRV > 3...5 als
gesichert angenommen werden kann, wurde hierzu auf die Elektronenmikroskopie
iibertragen. Mit diesem Nachweiskriterium kénnen die berechneten Elementvertei-
lungsbilder entsprechend segmentiert werden. Es ist jedoch zu beriicksichtigen, dafl
bei diesem Verfahren die Pixel in einem Bild als unabhéngig voneinander angenom-
men werden. Wie in Abb. 2.2 weiterhin verdeutlicht wurde, wirken sich redundante
Informationen auf die Sichtbarkeit bzw. den Nachweis von Partikeln in einem Ele-
mentverteilungsbild aus, so daf die mit dem Rose-Kriterium erhaltenen Segmentie-
rungen unter Umstinden fehlerhafte Segmentierungen liefern.

Ziel dieser Arbeit war es, ein Verfahren zu finden, mit welchem eine vorurteilsfreie
Gruppierung von ,,sicheren® Signalpixeln erreicht werden kann, um die Interpretati-
on der berechneten Elementverteilungsbilder zu verbessern. Es wurde versucht, das

SRV als sinnvolles Nachweiskriterium mit den auftretenden redundanten Informati-
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onen zu verkniipfen. In 2-dimensionalen Streudiagrammen werden die Intensititen
des Elementverteilungsbildes gegen das Rauschen pro Pixel aufgetragen. Die erhalte-
nen 2-dimensionalen Hiufigkeitsverteilungen werden hier als Signal-Rausch-Raume
bezeichnet. In diesen Darstellungen kann das Auftreten von Clustern beobachtet
werden, in welchen sich Pixel der beiden Ursprungsbilder (Signal- und Rauschbild)
mit &hnlichen Signal-Rausch Kombinationen gruppieren. Mit Hilfe entsprechender
Klassifikationsmethoden ist es moglich, diese Cluster voneinander zu trennen, und
die so gebildeten Objektklassen zur Segmentierung der Elementverteilungsbilder
auszunutzen.

In dieser Arbeit wurden die Quadermethode, die Methode des geringsten Abstandes
und die Methode der hochsten Zuordnungswahrscheinlichkeit vorgestellt. Die Qua-
dermethode als ein 2-dimensionales Schwellwertverfahren ist einfach durchzufiihren
und liefert schnelle Segmentierungen zum Uberblick. Ein Nachteil dieser Methode
ist jedoch die relativ hohe Fehlklassifizierung. Die Methode des geringsten Abstan-
des ist gut geeignet fiir Cluster, in welchen das Signal und das Rauschen nicht
zu stark korrelieren und die Varianzen beider Merkmale dhnliche Werte aufwei-
sen. Die etwas aufwendigere Methode der maximalen Zuordnungswahrscheinlich-
keit kann dariiberhinaus auch zur Klassifizierung eingesetzt werden, wenn die bei-
den Merkmale stark korreliert sind und sich die Varianzen unterscheiden. In dem
hier verwendeten EM-Algorithmus erfolgt die Klassifizierung eines Pixels zu einem
Cluster iiber die maximale Zuordnungswahrscheinlichkeit mit Hilfe des Bayessches
Lernens. In dieser Vorgehensweise kann Vorwissen iiber das Priaparat in Form von
Apriori-Wahrscheinlichkeiten eingebracht werden. Das Ergebnis der Klassifizierung
des Signal-Rausch-Raumes beruht auf der Auswertung der berechneten Aposteriori-
Wahrscheinlichkeiten und kann entsprechend als neu gewonnenes Wissen interpre-
tiert werden.

Anhand der Auswertung simulierter Bilderserien wurde das Verfahren zur Segmen-
tierung der Elementverteilungsbilder erfolgreich getestet. Fiir mittlere SRV in den
Signalbereichen um drei zeigt die Detektion simulierter Elementverteilungen rela-
tiv geringe Fehlklassifizierungen. Die rdumliche Ausdehnung dieser Bereiche bleibt
im Gegensatz zur Segmentierung mit Hilfe des Rose-Kriteriums hier gut erkennbar.

Praktisch wurde das Verfahren in der Segmentierung eines Stickstoff- und eines Ei-
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senverteilungsbildes demonstriert und mit den Ergebnissen des Rose-Kriteriums ver-
glichen. In der entsprechenden Darstellung des Signal-Rausch-Raumes der Stickstoff-
verteilung sind die theoretisch vorhergesagten Cluster der einzelnen Objektklassen
(z.B. die ,Partikel-Klasse“) gut zu sehen. Zur besseren Orientierung sind in diesen
Abbildungen die Schwellwerte fiir Segmentierungen beziiglich des SRV (SRV = 3
und SRV = 5) eingezeichnet. Im Gegensatz zu den so segmentierten Elementvertei-
lungsbildern liefert die Clusteranalyse des Signal-Rausch-Raumes objektiv bessere
Segmentierungen mit geringeren Fehlklassifizierungen. Mit den Segmentierungen ei-
nes Eisenverteilungsbildes konnte weiterhin gezeigt werden, dafl dieses Verfahren
auch auftretende Artefakte in den Elementverteilungsbildern kenntlich macht und
entgegen den Segmentierungen beziiglich des SRV nicht zu fehlerhaften Detektionen
fiihrt.

Fiir einen breiten Einsatz dieser Methode konnte die Clusteranalyse und damit die
Segmentierung automatisiert werden, indem zum Beispiel die Anzahl auftretender
Objektklassen von einem entsprechenden Algorithmus selbstindig gefunden wird.
Eine weitere Verbesserungsmoglichkeit wére, in Abhingigkeit von der Form der Clu-
ster, andere Funktionsverldufe zur Modellierung der Cluster zu verwenden.

Die Clusteranalyse liefert gute Segmentierungen mit geringen Fehlklassifizierungen
und kann als Ergénzung oder Alternative zu anderen Segmentierungsmoglichkei-
ten eingesetzt werden. Mit ihr wird damit die Detektion gesicherter Elementsignale

objektiviert.
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