Automatisierte KBE-Zahlung auf Agarplatten
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Einleitung

Die Zahlung koloniebildender Einheiten ist
eine etablierte Methode zur quantitativen Bes-
timmung lebenstahiger Mikroorganismen auf
Agarplatten. In dieser Arbeit wurde sie ver-
wendet, um die Uberlebensfahigkeit von Es-
cherichia coli (E. coli) nach einer 405 nm Be-

Ziel dieser Arbelt ist die Entwicklung eines re-
produzierbaren Bilderfassungsaufbaus sowie
zweler automatisierter Workflows, die sowohl
auf klassischen Bildverarbeitungsmethoden
als auch auf Deep Learning basieren, um die
Zahlung von KBE zu automatisieren.

strahlung zu bewerten. Bisher wird diese Zah-
lung manuell durchgefihrt, was zeitaufwendig,
fehleranfalling und subjektiv sein kann [1] .

Methoden

Die Agarplatten wurden mit einem geschlossenen Imaging-Setup aufgenommen. An-
schlieBend wurde die Petrischale mittels Hough Circle Transform lokalisiert, auf die
Agarplatte zugeschnitten und auf 1024x1024 Pixel skaliert. Die OpenCV-Pipeline
basiert auf klassischer Segmentierung [1]. Zunachst wurde eine Pseudo-Flat-Field-
Correction eingesetzt [2], um ungleichmafige Beleuchtung zu reduzieren. Danach wurden
Koloniekandidaten Uber ein intensitatsbasiertes Schwellenwertverfahren vom Hintergrund
getrennt. Handschriftliche Beschriftungen wurden durch Masken entfernt. Der Rand der
Platte wurde identifiziert und entfernt. Berihrende Kolonien wurden mithilfe der Distanz-
transformation und einer Watershed-Segmentierung getrennt. Aus den finalen Konturen
wurden Koloniezahl berechnet.
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Fig. 3: OpenCV Workflow

Als zweiter Ansatz wurde eine YOLOv8-seg-Pipeline eingesetzt [3]. Das Modell kombiniert
Objektdetektion mit Instanzsegmentierung und erzeugt dadurch separate Masken einzel-
ner Kolonien. Es wurde mittels Transfer Learning auf 312 polygonannotierten Agarplat-
tenbildern feinabgestimmt. Nach der Inferenz wurden Vorhersagen mit geringer Konfi-
denz und doppelte Detektionen gefiltert; die finalen Instanzmasken wurden anschliel3end
gezahilt.
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Fig. 4. YOLOv8-Segmentierung Workflow
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Fig. 5: Zahlfehler von OpenCV und YOLOv8-seg im Vergleich zur manuellen Referenzzahlung
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Fig. 1: Bilderfassungssystem

Fig. 2: Bilderfassungssystem von der Seite

Zur Evaluation beider Pipelines wurde ein Validierungsdatensatz von 59 Agarplatten
Bildern verwendet. Die Bilder wurden in drei Dichtegruppen eingeteilt: niedrig (<30
Kolonien), mittel (30—150 Kolonien) und hoch (>150 Kolonien) [4]. Beide Pipelines
zeigten eine hohe Ubereinstimmung mit den manuellen Referenzzéhlungen Uber alle
Koloniedichtegruppen hinweg. Insgesamt erreichte YOLOv8-seg mit einem MAE von 1,73
Kolonien pro Platte eine leicht bessere Zahlgenauigkeit als OpenCV mit 1,93 Kolonien pro
Platte.
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Fig. 6: Beispielhafte Ausgabe des finalen Auswertungsworkflows
Rechts: Typische Fehlerquellen: dicht liegende Kolonien, schwach kontrastierte Kolonien und Artefakte.

Objektbasierter Vergleich

Die Detektionen beider Pipelines wurden objektbasiert Gber ihre Schwerpunktkoordinaten
verglichen. Der Vergleich zeigt, dass die meisten Kolonien von beiden Methoden erkannt
wurden; lokale Unterschiede traten vor allem bei dicht liegenden Kolonien und Artefakten

auf.
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Fig. 7: Objektbasierte_r' Vergleich beider Pipelines

(orange: nur OpenCV, blau: nur YOLOv8-seg, griin: nur von OpenCV erkannt

von beiden erkannt)

Fazit

Der entwickelte Workflow ermoglicht eine  YOLOv8-seg erreichte die bessere Zahlge-
nauigkeit und war robuster gegenuber Arte-
fakten. Die grof3te Einschrankung blieb hohe

standardisierte Bildaufnahme und au-
tomatisierte KBE-Zahlung von Agarplatten.

Koloniedichte, da eng benachbarte Kolonien
teilweise untersegmentiert wurden. Zukun-
ftig sollten mehr dichte Koloniebereiche

aufgenommen, die Annotationen verbessert
und robuste Methoden zur Trennung Uber-
lappender Kolonien getestet werden.
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