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1 FEinleitung

1 Einleitung

Transportsysteme sind weitverbreitet und in vielen Bereichen von Bedeutung. Sie bilden
die Grundlage fiir das Funktionieren von Ameisenkolonien[??, fiir die Wasserversorgung
in Baumen und deren Blittern[*® fiir die Blutversorgung des Kérpers von Lebewesen %]
und sind notwendig, um Stromnetzwerke zu organisieren 3%,

Zur Beschreibung von Transportsystemen wurden bisher eine Vielzahl verschiedens-
ter Modelle aus der Graphen- und Netzwerktheorie!®, welche ein anwendungsbezogenes
Gebiet der Graphentheorie darstellt, entwickelt. Die Theorie von Netzwerken ist aktuell
von grofer Brisanz, da wir uns in einer Welt befinden, in der vieles dessen, was uns
alltdglich umgibt, vernetzt ist. So gibt es ein globales Mobilfunknetzwerk, ein World-
Wide-Web und auch soziale Netzwerke wie “Facebook” und “Twitter”. Erst die systema-
tische Erforschung von Kenngréfen solcher komplexen Netzwerke, macht es moglich sie
zu verstehen ).

Die Transportsysteme von biologischen Systemen, welche ebenfalls Netzwerke dar-
stellen, wurden im Laufe der Evolution optimiert. Somit setzten sich am Ende nur die
effizientesten Transportsysteme durch. Ein leicht zugéngliches Modellsystem fiir derarti-
ge Transportsysteme stellt der einzellige, amboide Schleimpilz Physarum polycephalum
dar.

Wihrend seines Lebenszyklus bildet er ein Plasmodium, welches durch ein dichtes
Transportgefifisystem, dem Adernetzwerk, versorgt wird!™. Durch dieses Gefifisystem
wird durch rhythmische Kontraktionen der Adern, der Transport von Protoplasma und
Nahrstoffen realisiert. Aufgrund der Aderkontraktionen hat dieses Transportnetzwerk
eine Ahnlichkeit zum arteriellen Gefifnetzwerk des Menschen. Das Adernetzwerk von
P. polycephalum wird kontinuierlich hinsichtlich der Transporteffizienz, der Robustheit
gegeniiber Stérungen und den Kosten zur Aufrechterhaltung des Transportnetzwerks
optimiert!'?3. Daher bietet sich dieses Adernetzwerk an, um anpassungsfihige Trans-
portnetzwerke zu analysieren.

Bisher erschien eine Vielzahl an Forschungsarbeiten zu P. polycephalum. Ein Teil die-
ser Arbeiten betrifft dabei den Transportmechanismus der zur Strémung des Proto-
plasmas fiihrt. Ebenfalls untersucht wurden die Oszillationen einzelner Adern, sowie
die Koppelung der Oszillationen vieler Adern im Adernetzwerk!?3:69:117:120] - Andere For-
schungsarbeiten befassten sich mit dem strukturellen Aufbau und der Funktionsweise
des Plasmodiums!® ™! Ein daraus abgeleiteter Forschungszweig ist die Erforschung und
Modellierung des Adernetzwerks. Bisher wurden verschiedenartige Modelle[53:65:118,122]
zur Wiedergabe der besonderen Optimierungsfihigkeiten!®? des Adernetzwerks entwi-
ckelt. In jiingster Zeit richtet sich die Forschung auch auf die Analyse der topologischen
Struktur des Adernetzwerks®61118] Gerade weil die von P. polycephalum erzeugten
Adernetzwerke optimiert sind und P. polycephalum Labyrinthe 16sen, minimale Steiner-
biume erzeugen und andere graphentheoretische Probleme 16sen kann!®892123! werden
die Transportstrukturen und die Griinde ihres Entstehens erforscht. Daraus lasst sich aus
dem biologischen Vorbild ableiten, wie sich effiziente und optimierte Netzwerke konstru-
ieren lassen, was einen wertvollen Nutzen fiir die Gestaltung der von Menschen genutzten
Transportnetzwerke hat.



1 FEinleitung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Morphologie, der Topologie und der Funk-
tionalitdt des Adernetzwerks. Ein Ziel dieser Arbeit ist es, zu kldren, wie die topologi-
sche Struktur der Adernetzwerke mit dessen Funktionalitdt zusammenhéngt. Fiir diesen
Zweck wird die Optimierung des Adernetzwerks, hinsichtlich der Strémungseffizienz von
Adern und unter Verwendung von Kenngrofen aus der Netzwerk- und Graphentheo-
rie, untersucht. Wiahrend der Ausbreitung unterliegt das Adernetzwerk einem Vergro-
berungsprozess, dessen charakteristische Eigenschaften hier sowohl in Experimenten, als
auch in Modellen erforscht werden sollen. Die Ausbreitungsfront des Plasmodiums von
P. polycephalum ist bisher wissenschaftlich wenig erforscht. Dies gilt insbesondere fiir
ihre Dynamik und ihre wellenférmige Kontur (Undulation), deren Vorwélbungen man
auch als Finger bezeichnet. Diese Finger zeigen eine bisher nicht untersuchte Fingerin-
stabilitit, die in dieser Arbeit erstmals erforscht wird. Schlieflich soll anhand dieser
Arbeit gezeigt werden, welchen Einfluss die Dynamik der Frontausbreitung auf das sich
dahinter bildende Adernetzwerk ausiibt.



2 Physarum polycephalum

2 Physarum polycephalum

Der Schleimpilz Physarum polycephalum ist ein Lebewesen, das wie folgt klassifiziert
wird: er gehort zur Klasse der Myzomyceten (den echten Schleimpilzen), darin in die
Unterklasse Myzogastromycetidae, und dort in die Ordnung Phyasareles, wo er zur Fa-
milie der Physaraceae und der Gattung Physarum gehort 391131,

Sein natiirlicher Lebensraum ist der Wald, wo er unter anderem auf feuchten Holz-
béden wichst und Nahrung aufnimmt. Wie alle Myxomyceten besitzt auch Physarum
einen Lebenszyklus (Abb. 1), von denen die meisten Stadien nacheinander durchlaufen

werden.
keimende
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Abbildung 1: Der Lebenszyklus von Physarum polycephalum. Die haploiden Stadien
sind in blau, die diploiden Stadien in gelb hinterlegt. Abbildung aus"4.

Der Lebenszyklus beginnt mit der Ausbildung von Fruchtkérpern, aus denen heraus
sich mikroskopisch kleine Sporen bilden. Aus diesen Sporen entstehen haploide (besitzen
nur einen Chromosomensatz) améboide Protoplasten, die biologisch miteinander kom-
patibel sind, und welche zu einer diploiden (besitzen zwei Chromosomensitze) Zygote
fusionieren konnen. Mitunter kénnen in diesem Stadium, beim Vorliegen ungiinstiger
Bedingungen, auch Mikrozysten entstehen. Nach dem Entstehen einer Zygote hort die
Zellteilung auf und es bilden sich durch synchrone Zellkernteilung weitere Zellkerne[''4,
P. polycephalum ist damit ein Einzeller mit mehreren Zellkernen, weswegen er zu den

Synzytien (mehrkernige Zellen) gehort. Dadurch kann trotz Einstellung der Zellteilung
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die Zellkern-Teilung weitergehen.

Dieser Einzeller bildet ein sogenanntes Plasmodium, welches sich fortbewegt und auf
Nahrungssuche geht. Als Nahrung dienen hier Bakterien, Sporen anderer Pilze, Bakteri-
en und andere Mikroben!"34 Das Physarum-Plasmodium stellt einen sehr einfachen
eukaryontischen Organismus dar, der hdufig in Studien zur Zellbewegung und Bewe-
gung von Amédben verwendet wird®”. Auf dieses Plasmodium wird im nachfolgenden
Abschnitt wesentlich genauer eingegangen, da es sowohl die Ausbreitungsfront als auch
das Transportnetzwerk des Schleimpilzes ausbildet, welche beide hier in dieser Arbeit
eingehend untersucht werden.

Unter giinstigen Umstdnden breitet sich das Plasmodium nach Nahrungsaufnahme
aus, oder bewegt sich durch seine Umgebung. Ungiinstigen Bedingungen hingegen, bei-
spielsweise grofse Hitze bzw. Trockenheit, oder Kilte, fiihren dazu, dass sich das Plas-
modium in einen Ruhezustand, dem Sklerotium umwandelt, der durch eine hohe Wi-
derstandsfihigkeit gegeniiber Trockenheit und Kilte gekennzeichnet ist!''3l. In diesem
Ruhezustand kann Physarum polycephalum mitunter mehrere Jahre iiberdauern, um
dann, bei giinstigen Umweltbedingungen, wieder in das Stadium des Plasmodiums zu
wechseln.

Durch den Einfluss von externen Stimuli wie beispielsweise Beleuchtung und Tempe-
ratur wachsen Fruchtkorper im Plasmodium heran, und es kann wieder zu einer Sporen-
bildung wie zu Beginn des Lebenszyklus kommen, was einen Ubergang in das niichste
Stadium darstellt. Die Sporen, welche Einzeller mit nur einem Kern sind, stellen dabei
eine Ausbreitungsméglichkeit fiir den Schleimpilz dar.[3%113:114]

2.1 Das Plasmodium

Das Plasmodium von P. polycephalum kann gemif Kamiyal™ in mehrere Zonen einge-

teilt werden (Abb. 2), darunter die Ausbreitungsfront und die Netzwerkregion.

=

Abbildung 2: Einteilung der Zonen eines migrierenden Plasmodiums nach Kamiyal™
in I: Front (engl. front), C: bedecktes Gebiet (engl. covered zone), T:
Ubergangszone (engl. transistion zone), N: Netzwerkregion (engl. network
region), V: Gebiet verzweigter Adern (engl. branched vein section). Abbil-

dung aus!™,

Es ist durchzogen von Adern, in denen durch rhythmisches peristaltisches Pumpen
Protoplasma, Sauerstoff, Zellorganellen sowie Nahrung transportiert werden[''®!. Wgh-
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rend seiner Ausbreitung bzw. Fortbewegung bildet das Plasmodium eine Ausbreitungs-
front aus. Nach seiner Fortbewegung hinterlisst das Plasmodium eine Schleimspur. Die
Schleimspur besteht unter anderem aus den Uberresten des Stoffwechsels und kann als
eine Art externes Gedéchtnis zur Navigation in der Umgebung interpretiert werden, da
das Plasmodium es vermeidet auf bereits frither besiedelte Gebiete zu wachsen 194,

Man unterscheidet zwischen Makroplasmodien, die mehrere Quadratmeter Ausdeh-
nung umfassen kénnen und Mikroplasmodien deren Ausdehnung im Mikrometerbereich
liegt®. Zwar enthalten beide Typen von Plasmodium dasselbe genetische Material, je-
doch unterscheiden sie sich hinsichtlich der Komplexitét ihres Aufbaus und ihrer Funktio-
nalitdt. Makroplasmodien bilden ein Netzwerk von Transportadern aus, wiahrend inner-
halb eines Mikroplasmodiums lediglich die Bildung einzelner Transportkanéle beobachtet
wird [55:59],

Durch Zellwachstum oder Fusion werden aus Mikroplasmodien die Makroplasmodien.
Umgekehrt kann man zum Beispiel durch mechanische Teilung (Schneiden) des Plasmo-
diums, oder dem Ausstechen von Tropfchen aus der Ader eines Makroplasmodiums, ein
Mikroplasmodium erhalten .

2.2 Transport von Protoplasma durch die Adern

Zur Versorgung des Schleimpilzes bildet er ein Transportnetzwerk, in dem Protoplasma
und Néihrstoffe transportiert werden. Der Transport von Protoplasma geschieht in réh-
reniihnlichen Gefiien (Abb. 3), welche hier als Adern bezeichnet werden'2%l. Die Art
und Weise, wie dieser Transport realisiert wird, fasziniert seit langem und ist Gegenstand
aktueller wissenschaftlicher Forschung.

Abbildung 3: Schematische Darstellung des Querschnitts durch eine Ader. Die Zellwand
ist in schwarz dargestellt wihrend in grau das protoplasmische Sol zu sehen
ist. Weifs dargestellt sind die mit der Umgebung verbundenen Kanéle. Der
Transport von Protoplasma geschieht in einer nahezu kreisférmigen R6h-

re, die mit grau dargestellten kleinen Kanédlen verbunden ist. Abbildung
aus!'?l S, 126, Fig. 1.

10
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Die Basis des Protoplasmatransports bildet das peristaltische Pumpen, bei dem die
Aktin- und Myosinfilamente in den Aderwénden rhythmisch (mit einer Periode von et-
wa 100 s) kontrahieren und relaxieren!'?!l, was zu einer periodischen Druckinderung
in den Adern fiihrt. Die rhythmischen Kontraktionen der Aktin- und Myosinfilamente
werden durch die chemischen Oszillationen von freiem Calcium und ATP (Adenosintri-
phosphat, der Hauptenergiespeicher von Zellen) gesteuert [126] Dies hat eine Anderung
der Stromungsvorginge in den Adern zur Folge, bei der sich auch die Flussrichtung
periodisch umkehrt.

2.3 Stromungsmechanische Grundlagen

Die Stromungsmechanik befasst sich mit der physikalischen Beschreibung von kompres-
siblen und inkompressiblen Fluiden (Gasen oder Fliissigkeiten), die ein Stromungsver-
halten aufweisen. Man unterscheidet zwischen realen (bestehend aus mehreren Stoffen)
und idealen Fluiden. Die Stromung von Fluiden wird in zeitunabhéngig (stationér) und
zeitabhingig (instationér) unterteilt.

2.3.1 Stréomungsarten und das Newtonsche Reibungsgesetz

In der Stromungsmechanik unterscheidet man zwischen laminaren und turbulenten Stro-
mungen. In laminaren Stromungen gleiten die Schichten einer Fliissigkeit aufeinander ab
ohne sich dabei zu vermischen, wihrend bei einer turbulenten Stromung die Vermischung
der Bestandteile der Fliissigkeit zu Verwirbelungen fiihrt [1*5].

Laminare Stromungen kann man beispielsweise durch die Gegeneinanderverschiebung
zweier ebener Platten realisieren, sofern sich zwischen den Platten eine Fliissigkeits-
schicht der Hohe h befindet (Abb. 4). Bei diesem Vorgang lasst man beispielsweise
die untere Platte in Ruhe, und bewegt die obere mit einer Geschwindigkeit v in eine
Richtung. Aufgrund der Adhésionskrifte wird die obere Platte die oberste Schicht der
Fliissigkeit mit sich ziehen, welche wiederum die darunterliegende Fliissigkeitsschicht
mit sich zieht, was sich bis zur untersten Platte fortsetzt, wo die unterste Schicht eine
Geschwindigkeit von v = 0 hat. Dadurch erhdlt man ein Geschwindigkeitsgefille dv/dh
von der oberen zur unteren Platte hin!''%].

Gemék des Newtonschen Wechselwirkungsgesetzes muss es zu jeder wirkenden Kraft
F, in Fliissigkeitsbewegungsrichtung, auch eine ihr entgegenwirkende Kraft geben, wel-
che in diesem Fall die Reibungskraft Fg ist, die den Widerstand gegen die Fliissig-
keitshewegung darstellt. Diese Reibungskraft steigt mit wachsender Beriihrungsfliche A
zwischen den Platten und der Fliissigkeit, sowie mit steigender dynamischer Viskositit
n (die ein Mak fiir die Zahigkeit darstellt) der Fliissigkeit an und ist zudem direkt pro-
portional zum Geschwindigkeitsgefélle zwischen den Platten. Dieser Zusammenhang ist

im Newtonschen Reibungsgesetz ausgedriickt'°):
dv
FR = 77A£7 (1)

woraus direkt die Scherspannung 7 folgt [%:

11
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Abbildung 4: Abbildung zur Herleitung des Newtonschen Reibungsgesetzes. "% Ah ist
der Abstand zweier aufeinander abgleitender Schichten, und Awv der Unter-
schied ihrer Geschwindigkeiten. h bezeichnet hier den Abstand der beiden
gegeneinander bewegten Platten.

dv
T = Ua- (2)
Ein Newtonsches Fluid ist dadurch definiert, dass in diesem GI. 2 gilt, also die Scher-
spannung 7 proportional zur Schergeschwindigkeit ist. Ist der Zusammenhang zwischen
der Scherspannung 7 und der Schergeschwindigkeit nicht linear, so handelt es sich es
um ein nicht-Newtonsches Fluid!*®l. Das Protoplasma von P. polycephalum wird in der
Literatur als nicht-Newtonsch beschrieben 83!,

2.3.2 Laminare Rohrstrémung

Bei P. polycephalum findet die Protoplasmastromung in Transportadern statt, welche
eine rohriahnliche Struktur aufweisen (Abb. 3). Aus diesem Grund wird im folgenden die
Berechnung der Stréomung in Rohren genauer betrachtet, auch wenn P. polycephalum
kein Transportsystem bestehend aus vollig starren Réhren ausbildet.

In einer Rohre der Lange [ und des Radius R ldsst sich analog zum Fall der sich
gegeneinander bewegenden Platten annehmen, dass in der Rohre koaxiale Fliissigkeits-
schichten einer inkompressiblen Fliissigkeit aufeinander abgleiten (Abb. 5). Es wird nun
ein Volumenelement innerhalb des Rohres betrachtet, welches an einem angrenzenden
Hohlzylinder der Dicke dr entlanggleitet (Abb. 5), und fiir dessen Radius r < R gilt.
Auf dieses Volumenelement wirkt eine Druckkraft Fp:

Fp = (p1 — p2)mr?, (3)
die durch die am Zylindermantel wirkende Reibungskraft F:

dv dv
Fr=-—nA— = —n2nrl— 4
B0 T Ty )
ausgeglichen wird. A hier die Mantelfliche des gleitenden Zylinders. Die Reibungskraft
Fr hat hier ein negatives Vorzeichen, da die Geschwindigkeit der gleitenden Zylinder

mit zunehmenden Radius abnimmt. Setzt man die beiden vorherigen Gleichungen gleich

12
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Abbildung 5: Zur Herleitung des Hagen-Poiseuille-Gesetzes. Dargestellt sind aufeinan-
der abgleitende Schichten einer Fliissigkeit in einem Hohlzylinder in dem
eine Stromung vorherrscht. %!

und integriert man sie unter der Bedingung, dass an der Stelle r = R auch v = 0 gilt,
so erhdlt man:
4nl
e — . S (5)
P1 — P2
woraus fiir die Geschwindigkeit v in Abhéngigkeit des Abstands r vom Zentrum

P1— D2 2 2
= R” — 6
o) = PP (R = ) ©
folgt, was ein parabolisches Geschwindigkeitsprofil darstellt. Um den Volumenstrom
durch das Rohr zu bestimmen, integriert man nun die Geschwindigkeitsverteilung iiber
den vollen Querschnitt des Rohres und erhélt:

R

dv P1— D2, 0 2 T R*
_— = —_ d = — —
dt /7T 2nl (R% =77 dr 8n | (1 = p2), (7)

0

was als Hagen-Poiseuille-Gesetz bekannt ist, und als Beschreibung fiir laminare Fliissig-
keiten mit parabolischen Geschwindigkeitsprofilen dient 3.

Wird ein Rohr mit immer héher werdender Geschwindigkeit durchstrémt, so kommt
es ab einer gewissen kritischen Geschwindigkeit zur Turbulenz der Stromung innerhalb
des Rohres, womit die Strémung nicht mehr laminar ist®l. Eine wichtige Groke, die bei
der Untersuchung vom Stromungsverhalten von Fluiden eine grofe Rolle zukommt, ist
die Reynoldszahl Re. Sie beschreibt das Verhiltnis von Tragheits- zu Reibungskriften
im System. Mit ihr lasst sich fiir geometrisch dhnliche Objekte bestimmen, wie die Stro-
mungsverhiltnisse um das Objekt herum aussehen. Es gilt, dass fiir geometrisch dhnliche
Objekte die Stromungen dann hydrodynamisch dhnlich sind, wenn die Reynoldszahlen
gleich sind '), Die Reynoldszahl Re lisst sich als

Re = — (8)

13



2 Physarum polycephalum

bestimmen, wobei [ eine charakteristische Linge des Systems (z.B. Radius einer Rohre,
Fliigelspannweite eines Flugzeugfliigels), v die Geschwindigkeit der Fliissigkeit, p die
Dichte und 7 die dynamische Viskositiit der Fliissigkeit sind "2

2.3.3 Leitfahigkeit und Strémungswiderstand von Rohren

Das Adernetzwerk von P. polycephalum besteht aus vielen sich verzweigenden Adern, bei
denen, analog zur Kirchhoff’schen Knotenregel in Schaltungen, an Verzweigungspunkten
von Adern keine Fliissigkeiten austreten. Auch wenn die Adern keine starren Rohren
sind, wird hier die Kirchhoff’sche Knotenregel angesetzt, wonach gilt, dass an einem
Knotenpunkt die Summe der eingehenden Stréme gleich der Summe der ausgehenden
Stréme ist 1],

Im Adernetzwerk wird, analog zum Stromkreis, jeder Ader ein Stromungswiderstand
zugeordnet, wobei die Verzweigungen die Knotenpunkte darstellen. Dabei wird fiir ein-
zelne Adern das Ohm’sche Gesetz R = U/I, in dem der Strom [ der Spannung U
proportional mit dem Proportionalitiatsfaktor R (Ohm’scher Widerstand) ist, durch das
Hagen-Poiseuille-Gesetz ersetzt. Der Volumenstrom durch die Ader ist in diesem Fall
gleichzusetzen mit der Stromstérke im elektrischen Sinne, wihrend das Analogon zur
elektrischen Spannung durch die Druckdifferenz p; — py zwischen Anfang und Ende der
Ader gegeben ist. Dadurch ergibt sich analog zum Ohm’schen Widerstand in Stromkrei-
sen ein Stromungswiderstand S,

8n 1
Sw=——; 9
— R (9)
aus dem man die Leitfdhigkeit C"
1 R*7
C= — = 10
Sw [ 8n (10)
bestimmt 48],

2.3.4 Protoplasmastromung und Peristaltik

Das Flussverhalten der Stromung innerhalb der Adern wurde bereits 1950 von Kami-
ya untersucht[®!. Er verwendete dabei eine auf Photometrie basierende Messmethode
zur Verfolgung von Partikeln in der Stromung und der Bestimmung ihrer Geschwindig-
keiten. Auch Bykov et al.[?’ untersuchten die Geschwindigkeitsverteilung mittels der
Doppler-Optischen-Koharenzmethode und fanden durch ihre Messungen ein paraboli-
sches Geschwindigkeitsprofil innerhalb der Adern von P. polycephalum (Abb. 6).

In der Abb. 6 b) sind die Parabeln der Flussgeschwindigkeiten nach oben und unten
gedffnet, was einen Fluss in beide Richtungen der Ader darstellt. Dies ist dadurch be-
dingt, dass es in P. polycephalum einen Transport von Protoplasma in beide Richtungen
(Shuttle-Streaming) gibt!?3,

Die Adern von P. polycephalum zeigen ein ausgeprigtes Oszillationsverhalten, bei
dem sich ihre Dicke um bis zu 30% - 35% um den Mittelwert dndern kann!*9l. Fiir die
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Abbildung 6: Geschwindigkeitsprofile innerhalb von Adern. a) Messung des Geschwin-
digkeitsprofils in einer Ader. Abbildung von Kamiya!®!. Tm linken Teil der
Abbildung ist der Querschnitt einer Ader dargestellt. Die kleinen schwar-
zen Punkte sind Zellkerne und Partikel im Protoplasma, die obere Beran-
dung stellt die Zellwand dar. Von den dort dargestellten Partikeln wurden
die Geschwindigkeiten photometrisch bestimmt und im Diagramm rechts
daneben eingezeichnet. Der Verlauf der Geschwindigkeit in der Mitte der
Ader ist durch die gestrichelte Linie zu einer Parabel extrapoliert wurden.
Mit ¢ ist der Wandbereich bezeichnet, der aus Gel besteht, und s stellt
den Solbereich dar, in dem das fliekende Plasmasol zu beobachten ist. Die
verschiedenen ¢ stellen verschiedene Zonen (Wandnihe und Adermitte)
dar, in denen das Protoplasma unterschiedlich schnell flieft. b) Geschwin-
digkeitsprofile in einer Ader von P. polycephalum von Bykov et al.?3],
gemessen mittels Doppler-Optischer-Kohérenz, fiir mehrere Zeitpunkte in-
nerhalb einer Oszillationsperiode. Wéahrend der Oszillationsperiode dreht
sich die Pumprichtung langsam um. Alle Geschwindigkeitsprofile sind hier
parabolisch.
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Stromung durch diese Ader bedeutet dies eine drastische Verdnderung des Querschnitts,
wodurch sich bei gleichbleibenden Druckverhiltnissen die Geschwindigkeit in der Ader
deutlich erh6hen wiirde. Des Weiteren hat diese Verdnderung der Dicke von Adern eine
Periodendauer von etwa 100 s.

Usha et al.'?"l betrachteten Fliissigkeiten, die durch Rohren fliefen, wobei die Réhren
eine eine Peristaltik aufwiesen. Dabei zeigte sich bei grofen Wellenldngen zu Amplitu-
denverhéltnissen der Peristaltik der Rohre, dass fiir eine Fliissigkeit mit einer kleinen
Reynoldszahl Re, die Beschreibung der Stromung mit Peristaltik in die Beschreibung
der Stromung ohne Peristaltik {ibergeht. Die Reynoldszahl fiir Adern in P. polycepha-
lum wurde auf etwa 0.1 abgeschiitzt[?. Grebecki und Moczoni haben gezeigt®”, dass das
Wellenlénge-zu- Amplituden Verhéltnis der Peristaltik bei P. polycephalum grof ist. Wei-

terfiithrende Literatur zur Pumpdynamik in P. polycephalum findet sich in[8%86:97,117,120]

2.4 Das Adernetzwerk

Die Front des Schleimpilzes breitet sich wihrend der Fortbewegung des Plasmodiums
facherformig in einer Ebene aus. Hinter dieser Ausbreitungsfront folgt dann die Ausbil-
dung des Transportnetzwerks (Adernetzwerks) aus Adern, in denen Protoplasma durch
peristaltische Kontraktionen im Adernetzwerk verteilt wird. Im Adernetzwerk selbst be-
obachtet man die Ausbildung von dicken und diinnen Adern, die jedoch wieder abgebaut
werden, wenn der Organismus sich weiter fortbewegt, wodurch der Organismus seine
Masse erhélt. Dieser Abbau wird im folgenden als Vergréberungsprozess bezeichnet.

2.4.1 Morphologie

Das Netzwerk von P. polycephalum passt seine Morphologie den Umgebungszustédnden
an, und stellt daher ein adaptives Netzwerk dar. Ohne Zugabe von Substanzen breitet
sich das Plasmodium gleichméfig radial in alle Richtungen aus. Die Morphologie des
Adernetzwerks liasst sich durch Chemikalien (z.B. KCl oder Haferflockenextrakt) im
Substrat (meist Agar), auf dem der Schleimpilz wichst, beeinflussen (Abb. 7, 8)[118],
Dabei ist die Anderung der Morphologie umso deutlicher, desto hoher die Konzentration
der Chemikalie im Substrat ist.

Eine Erhohung der Agarkonzentration fiihrt zu einem steiferen Agar bzw. Substrat, was
die Zellbewegung des Plasmodiums beeinflusst, und als Durotaxis bezeichnet wird 8],
Wihrend niedrige Agarkonzentrationen zu einem Maandern der Transportgefife fiihrt,
werden die Adern in héheren Substratkonzentrationen immer gerader[®].
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Abbildung 7: Abhéngigkeit der Morphologie des Plasmodiums von der Zugabe chemi-
scher Substanzen wie KCI oder Haferflocken. Das Plasmodium war zum
Zeitpunkt der Bildaufnahme 8 h alt und 0.005 4 0.001 g schwer. Bild und

Beschreibung nach 8l

17



2 Physarum polycephalum

Abbildung 8: Einfluss der Agarkonzentration auf die Struktur von Transportgefafen.
Bei hoheren Konzentrationen sind die Adern gerader. a) Meandernde
Adern im 0.3 % Agar. b) Gerade Adern im 1.5 % Agar. Bild und Be-
schreibung nach 18],

2.4.2 Optimierungsfunktionale

Das Adernetzwerk von P. polycephalum ist seit einiger Zeit in den wissenschaftlichen
Fokus gertickt, da es bemerkenswerte Fahigkeiten hat, die man verwenden kann, um
Optimierungsaufgaben, wie zum Beispiel die Optimierung von Stralennetzen, zu 16sen.
Das Plasmodium ist beispielsweise in der Lage, die kiirzesten Wege durch Labyrinthe
zu finden (Abb. 9)92:122] Minimale-Steiner-Biume zwischen manuell platzierten Futter-
quellen zu erstellen!®1 oder Eisenbahntransportnetzwerke nachzuahmen 129,

Das plasmodiale Adernetzwerk optimiert dabei so, dass die Transporteffizienz durch
einzelne Adern und der Fluss durch alle Adern maximiert wird[>'?%!. Gleichzeitig werden
dabei die Kosten zur Erhaltung der Funktionalitit von Adern minimiert!"?3, und es wird
eine hohe Fehlertoleranz des Systems erreicht 23],
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Abbildung 9: Losung eines Labyrinths durch das plasmodiale Netzwerk von P. poly-
cephalum. a) Ausgangszustand: Das Plasmodium befindet sich tiberall im
Labyrinth. b) Zwischenzeitlich zieht sich das Plasmodium etwas zuriick.
¢) Endzustand des Plasmodiums. Der kiirzeste Weg zwischen den beiden
Futterquellen wurde gefunden. AG bedeutet Futterquelle, a;, as, 81 und
(o sind verschiedene Abschnitte des Adernetzwerks. Bild nachbearbeitet
aus 122,

2.4.3 Modelle zur Beschreibung der Netzwerkdynamik

In diesem Abschnitt werden mehrere Modelle zur Beschreibung des Adernetzwerks und
seinen Optimierungsfahigkeiten vorgestellt. Man kann das Transportnetzwerk unter An-
nahme des Hagen-Poiseuille-Gesetzes (Gl. 7) modellieren"2%122 Ein anderer Ansatz
basiert auf der Verwendung sogenannter Agenten in zelluldren Automaten, deren Mus-
ter der Bewegungsspuren Ahnlichkeiten zu einem Transportnetzwerk haben[64. Weitere,
auch auf zelluldre Automaten basierende Modelle fiir die Erzeugung von Transportnetz-
werken, die Ahnlichkeiten zum Transportnetzwerk von P. polycephalum haben, sind die
Modelle von Gunji et al. fiir konstante[’*%! und sich verindernde Zellmassen®!l sowie
die Modelle von Takamatsu et al.[''8] und Kagawa et al.l"l. Nachfolgend werden das
auf dem Gesetz von Hagen-Poiseuille basierende Modell von Tero et al.['?2 und das auf
Agenten aufbauende Modell von Jones!®!! genauer betrachtet.
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Hagen-Poiseuille gestiitztes Modell

Tero et al.l'??l haben ein Modell entwickelt, welches es erméoglicht, ein adaptives Netz-
werk, das dem von P. polycephalum dhnelt, zu simulieren. Die Randbedingungen werden
in diesem Modell durch vorher festgelegte Futterquellen gesetzt. Das Adernetzwerk ad-
aptiert im Verlauf der Simulation entsprechend der Lage der Futterquellen.

Zur Beschreibung des Transportnetzwerks gehen Tero et al.[1?2 von folgender Situation
aus. Das Adernetzwerk lisst sich durch Knoten und Verbindungen zwischen Knoten (den
Adern) beschreiben. Die beiden Futterquellen bilden in diesem Modell die Quelle bzw.
Senke fiir den Fluss des Protoplasmas.

Zunichst wird davon ausgegangen, dass der Fluss durch Adern im Netzwerk nédhe-
rungsweise durch das Hagen-Poiseuille-Gesetz (Gl. 7) beschrieben werden kann. Der
Fluss @;; in der Verbindung der Knoten 7 und j im Netzwerk ist dann:

4
T Pi — Pj
ij T o ) 11
wobei L;; die Lange und r;; der Radius der Verbindung zwischen Knoten 7 und j ent-
spricht. Mit 7 ist die dynamische Viskositdt bezeichnet, und p; und p; stellen die Driicke
an den Knoten 7 und j dar. Die Leitfahigkeit D;; der Verbindung der Knoten ¢ und j
wird durch

4
s
D = —2 (12)
8n
beschrieben, was zu
Pi — Dj
Qi = Diy=7—, (13)

]
fiihrt. Weiterhin wird angenommen, dass Knoten keine Kapazitidten besitzen, wodurch
mit Annahme der Kontinuitétsgleichung zur Erhaltung der Fliissigkeitsmenge folgt:

ZQij = 0 (fiirj # 1,2). (14)

Fiir den Quellknoten N; und den Senkenknoten Ny werden folgende Gleichungen ange-
nommen:

ZQi1+IOZO7ZQi2_-[0:O’ (15)

wobei I der Gesamtfluss im Netzwerk ist, der von der Quelle zur Senke fliefst. I, wird
in diesem Modell als konstant angesehen, was bedeutet, dass sich im Netzwerk immer
die gleiche Menge an Fliissigkeit befinden soll.

Die Dynamik der Adaptation des Netzwerks wird im Folgenden beschrieben. Zunéchst
wird die experimentelle Beobachtung herangezogen, dass die Dicke einer Ader durch den
Volumenfluss durch diese gegeben ist, und dass die Adern, die einen vergleichsweise
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grofsen Fluss haben, linger im Netzwerk bleiben, als die Adern, welche einen vergleichs-
weise kleinen Fluss haben. Nun wird davon ausgegangen, dass die Leitfahigkeit D;; tiber
die Zeit im Zusammenhang mit der Menge an Fluss @);; durch die Verbindung ij in
dieser Zeit steht:

d

g D = fQil) — o~ Dy (16)
worin « eine flulunabhéngige Abbaurate der Verbindung beschreibt. Diese Gleichung
beschreibt, dass in allen Adern permanent ein Abbau der Ader titig ist (durch die Ab-
baurate), der durch den protoplasmischen Fluss durch diese Ader kompensiert werden
kann. Aus GI. 16 folgt, dass der Radius r;; der Verbindung sich dndern kann. In dem
Modell wird fiir alle Verbindungen die Lange L;; konstant gehalten. Die Form der Funk-
tion f(|Qi;]) kann dabei vom Typ I: f(Q) = Q" mit p > 0 als Parameter, oder vom

Typ II: f(Q) = % mit ¢ > 1 und a > 0 als Parameter sein (Abb. 10) und es muss

weiterhin gelten, dass f(0) = 0 ist.

- Q

\ 4
O
o

[ L L L L

0
(a) (b)

Abbildung 10: Funktionstypen von der Funktion f(|Q;;]) des Flusses zwischen zwei
Knoten i und j. a) Graph fiir die Typ I Funktion: f(Q) = Q" mit > 0
als Parameter. Der Fluss durch eine Verbindung kann unendlich grofs wer-
den, dementsprechend ihr Radius auch. b) Graph fiir die Typ IT Funk-
tion: f(Q) = (iz)&“ mit 4 > 1 und a > 0 als Parameter. Der Fluss
durch die Verbindung kann nicht beliebig steigen, sondern geht in eine
Sattigung iiber, wodurch auch der Radius der Verbindung begrenzt, wird,

Bild aus!'22l,

Die beiden Funktionstypen fiir den Fluss durch die Verbindungen geben gleichzeitig
damit auch vor, wie sich der Radius der Verbindungen &ndert. Die Typ IT Funktion ist
laut Tero et al.['??l ein realistischerer Fall, da der Radius der Adern im Netzwerk nicht
stdndig zunimmt (wie im Fall Typ I), sondern einen Sattigungswert erreicht. Insgesamt
lasst sich dann die Dynamik des Netzwerks durch folgende Gleichungen beschreiben:
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~1 fiirj=1
Dy .
Z 7. (pi —pj) = +1 fiir j =2. (17)
Y 0  sonst

Unter Verwendung von p, = 0 als Basislevel des Drucks lassen sich nun die anderen
Driicke Di und Fliisse Qij = (pz — pj)Dz]/Lz] berechnen.

Ausgehend von diesem Modell lésst sich ein dichtes zufélliges Transportnetz von Adern
als Anfangszustand in eine Geometrie legen, in der virtuelle Futterquellen als Quellen
bzw. Senken des Flusses vorkommen (Abb. 11). In jedem Zeitschritt des Modells wird
dann zufillig eine Futterquelle als Quelle fiir den Fluss sowie eine andere Futterquelle
als Senke fiir den Fluss gewihlt 23],

)
x

1=3000 t=1000 t=29950

EDEEE

Abbildung 11: Vergleich der Entwicklung eines Adernetzwerks von P. polycephalum in

einem Gebiet mit Futterquellen (untere Reihe) mit einer Simulation nach
dem Modell von Nakagaki et al. (obere Reihe). Die Verteilung der Futter-
quellen entspricht in der rdumlichen Anordnung den Ballungszentren im
Umgebungsraum Tokyo. Die relative Masse der verwendeten Haferflocken
ist dabei den Bevolkerungszahlen der jeweiligen Ballungszentren propor-
tional. Die abgebildeten Netzwerke (sowohl das simulierte, als auch das
von P. polycephalum) entsprechen dem Eisenbahnnetz im Ballungsgebiet
Tokyos. Die Dicke der Adern in der oberen Reihe ist umso grofer, desto
hoher ihr Radius ist. Jedoch verschwinden im Vergleich mit der unteren
Reihe weder die Adern, noch die Knotenpunkte von Adern. Die Bilder
wurden aus!'??! entnommen und abgewandelt.

Ein Durchlauf der Simulation beginnt mit einem bereits iiberall platziertem dichten
Adernetz, worin zuniichst alle Adern die gleiche Leitfihigkeit besitzen (Abb. 11 a)). Uber
die Zeit fliefkt zwischen den Quellen und Senken ein Fluss, wodurch geméf der Modell-
gleichungen einige Adern ihren Durchmesser verringern, wahrend ihn andere erhéhen.
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Dadurch entsteht nach und nach ein Netzwerk, welches die Futterquellen nahezu opti-
mal hinsichtlich der Transporteffizienz verbindet!'??l. Tm Gegensatz zur Simulation, wo
das Netzwerk von Anfang an vorliegt, muss sich selbiges im Experiment erst bilden, was
nach dem Wachstum des Plasmodiums iiber die Futterquellen geschieht. Dies stellt einen
grundlegenden Unterschied zwischen Experiment und Simulation dar[123,

Das Modell von Tero et al.['?*l wurde bei der Simulation von Transportnetzwerken ver-
wendet, die denen von Ameisen dhneln, welche Pheromone wiahrend ihrer Fortbewegung
absondern, die wiederum von den anderen Ameisen wahrgenommen werden, wodurch
sich dann Ameisenstrafen bilden!®!. Zhang et al.['* betrachteten das Modell von Tero
et al. im Zusammenhang mit Netzwerkmafen (spezielle Kenngrofen von Netzwerken),
wobei ihr Modell auf der Idee basiert, nicht nur den effizientesten Weg zwischen zwei
Knoten, sondern auch andere, fast genauso effiziente Wege fiir den Transport durch
Adern zu betrachten, so als wiirde es einen Wettkampf um den effizientesten Transport
geben.

Agentenbasiertes Modell von Jones

Eine auf zelluliren Automaten basierende Variante zur Simulation der Plasmodien und
des Netzwerks von P. polycephalum, wurde von Jones entwickelt!®%! Die Grundlage
seines Modells bilden kleine Partikel, sogenannte Agenten, die Punkte (Bildpunkte) auf
einer diskretisierten Karte (ein Bild) darstellen und sich hinsichtlich vorgegebener Regeln
auf dieser Karte bewegen.

Diese Partikel bewegen sich dabei frei auf einem simuliertem Untergrund, dessen Bild-
punkte eine gewisse (chemische) Attraktivitdat besitzen. Die Bewegungsrichtung der Par-
tikel erfolgt, wenn moglich, in Richtung der grofsten Attraktivitdt. Die Attraktivitit eines
Bildpunktes dndert sich, sofern er von einem Partikel besetzt wurde. Dadurch entste-
hen im zeitlichen Verlauf der Simulation Muster auf der Attraktivitdtskarte, welche den
Netzwerken von P. polycephalum shneln!®!. Diese Muster zeigen im zeitlichen Verlauf
eine deutliche Vergroberung des Netzwerks, bei denen auch die Knoten verschwinden,
ebenso wie man es auch bei P. polycephalum Netzwerken beobachtet'!], weswegen sich
dieses Modell fiir Studien des Vergroberungsprozesses eignet.

Anfangsbedingungen fiir das Modell

Vor Beginn einer Simulation werden die Simulationsparameter initialisiert (Abb. 12).
Zunéchst wird die Populationsgrofe bzw. Populationsdichte p der Agenten, also die An-
zahl der Agenten in Bezug zur Anzahl der Bildpunkte angegeben. Danach werden der
Sensor-Winkel (engl. sensor angle) SA zwischen der vorderen (F) und der vorderen linken
(FL) Position (und damit auch zwischen F und FR) und die Sensor-Breite (engl. sensor
width) SW festgelegt. Weitere zu initialisierende Parameter sind die Sensor-Entfernung
(engl. sensor offset) SO der Sensoren von der aktuellen Position C' des Agenten und
die Agenten-Schrittweite (engl. step size) SS, welche angibt um wie viele Bildpunkte
sich die Position eines Agenten bei der Bewegung dndert. Ebenfalls angegeben wird der
Betrag der Erhohung des Attraktivitdtswertes depT’ (engl. trail deposition rate) und der
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Rotationswinkel (engl. rotation angle) RA, um den Agenten ihre Orientierung drehen.
Die Initialisierung der Agenten erfolgt so, dass sowohl ihr Startort als auch ihre Star-
torientierung (zwischen 0 und 360 Grad) zufillig auf einer Karte (einem Bild) verteilt
werden.

In jedem Zeitpunkt der Simulation wird fiir jeden Agenten tiberpriift, welcher der drei
Sensoren den hochsten Attraktivitdtswert verspiirt. Verspiirt einer der beiden &ufseren
Sensoren den grofsten Attraktivitdtswert, so dreht der Agent seine Orientierung um den
Winkel RA in Richtung hin zum grofiten Attraktivitdtswert, fiir den Fall dass der mittlere
Sensor den grofsten Attraktivitdtswert besitzt, behélt er seine Orientierung bei. Nun
bewegt sich der Agent einen Schritt der Schrittweite S'S (engl. step-size) in Richtung der
neuen Orientierung, sofern die anvisierte Stelle nicht bereits von einem Agenten besetzt
ist. Ist diese Stelle frei, so erhoht er auf der vorher besetzten Stelle den Attraktivitdtswert
der Karte. Ist die Stelle nicht frei, weil bereits ein anderer Agent sie besetzt, orientiert
sich der Agent in eine zufillig ausgewihlte andere Richtung.

Nach Ablauf jedes Zeitschrittes wird eine Diffusion der Attraktivititswerte der Karte

vorgenommen. Dabei wird die Attraktivitit jedes betrachteten Punktes und seiner 8
benachbarten Punkte gemittelt, und als neue Attraktivitit gespeichert. Dieser Prozess
geschieht parallel fiir alle Bildpunkte, was bedeutet, dass die Verdnderungen der Attrakti-
vitdtswerte aller Punkte im Netzwerk gleichzeitig wirksam wird, und nicht nacheinander
einzelne Bildpunkte betrachtet werden. Der neue gespeicherte Attraktivititswert kann
zudem durch einen bei der Initialisierung der Parameter angegebenen Dampfungsfaktor
verindert werden, um die Persistenz der Attraktivitiitswerte zu erhalten (66,
Abhédngig von den bei der Initialisierung gesetzten Parametern kénnen nun verschie-
denste Strukturen und Muster durch Darstellung der Attraktivitidtskarte erzeugt werden
(Abb. 13). Durch die Festsetzung von Gebieten besonders hoher Attraktivitdt auf der
Attraktivitdtskarte, lassen sich auch Futterquellen simulieren. Dies ermdglicht dann die
Erstellung von Steiner-Baumen, wie sie auch P. polycephalum erzeugen kann.

Eine Methode der Simulation im Modell von Jones ist das Schrumpfen des virtuellen
Plasmodiums. Dabei werden mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit, wahrend eines jeden
Simulationsschrittes, Agenten aus dem Adernetzwerk entfernt und danach nicht wieder
hinzugefiigt. Durch die Entfernung der Agenten wandelt sich das Netzwerk dynamisch.
Fiir das plasmodiale Schrumpfen wird eine Populationsgrofe von mehr als 40 Prozent
der Bildgrofe benétigt (Populationsgrofe p > 0.4). Es besteht die Moglichkeit, inner-
halb des Bildes Punkte besonderes hoher Attraktivitit bereits zu Beginn der Simulation
anzugeben. Diese Punkte dienen als virtuelle Futterquellen, zwischen denen das virtuelle
Plasmodium Verbindungen aufbaut. Dabei bilden sich zunéchst freie Flichen zwischen
den Verbindungen der Knoten, welche iiber die Zeit in ihrer Anzahl abnehmen, wéh-
rend ihre Grofen zunehmen, bis es zu einem stabilen Netzwerk kommt (Abb. 13 untere
Reihe).

Das Schrumpfen des virtuellen Plasmodiums ldsst sich auch ohne Futterquellen durch-
fiihren!®4%% was die Grundlage der Untersuchungen im Kapitel 9 ist.

24



2 Physarum polycephalum

Sensorbreite F Vorne
SW.s rechts
: s
H FL sensor- | FR
,’ -
Vorne SA |winkel g
links
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Aktuelle Abstand
Position

Abbildung 12: Aufbau eines einzelnen Agenten sowie seiner Sensoren (zur Erlduterung
siche den Text) im Modell von Jones[%). Das Bild wurde aus!%! entnom-
men und bearbeitet.
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Abbildung 13: Darstellung zweier Netzwerkminimierungen des Modells von Jones!®%),

Die schwarzen Punkte stellen simulierte Futterquellen dar, bei denen der
Attraktivitdtswert des Untergrundes sehr hoch ist. Die grauen Punk-
te stellen, gemessen an ihrer Intensitit, ebenfalls die Attraktivitit des
Untergrundes an jedem Bildpunkt dar, je dunkler der Punkt, desto ho-
her der Attraktivitdtswert. Obere Reihe: Kleine Population an Agenten
(p = 0.02). Das Netzwerk bildet im Verlauf der Simulation einen Steiner-
Baum aus, der die kiirzeste Verbindung zwischen den Futterquellen dar-
stellt. Untere Reihe: Grofe Population an Agenten (p = 0.5). Auch hier
erhiilt man letztendlich einen Steiner-Baum. Bild nach (64,
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2.5 Die Ausbreitungsfront

Die vorderste Front des Plasmodiums von P. polycephalum nennt man die Ausbreitungs-
front, oder auch die apikale Zone. Im Gegensatz zum Adernetzwerk, zu dem es viele
Studien gibt, sind Studien iiber die Ausbreitungsfront von P. polycephalum rar. Die
Ausbreitungsfront besteht aus einer dichten Zellmasse, in der das Protoplasma sténdig
zwischen einer fliissigen (Sol) und einer festen (Gel) Form hin und her konvertiert wird.
Dabei werden periodisch Kanile auf- und wieder abgebaut, was mit einer Verinderung
im Cytoskelett der Zelle einhergeht(7%12>133 Dieses Cytoskelett ist eine Art Polymer
mit dynamisch verdnderlichen Aktin-Myosin-Filamenten. Es sorgt im Wesentlichen fiir
die Erhaltung der Stabilitdt der Zelle, und ist zudem fiir die Verdnderung der Form der
Zelle zustiandig!?®! und spielt damit eine zentrale Rolle in der Zellmotilitiit.

Bricht das Cytoskelett auf, so kann die Form der Zelle sich verdndern. Durch den
Transport von Protoplasma zur Ausbreitungsfront, wird an ihr ein Druck aufgebaut,
was Krifte auf das Cytoskelett zur Folge hat, und unter Umstédnden zum Aufbrechen
des Cytoskeletts fiihrt!®l. Nachdem des Cytoskelett aufgebrochen ist, fiihrt der wei-
terhin vorhandene Druck zu einer Ausstiilpung bzw. Undulation des Plasmodiums an
der aufgebrochenen Stelle. Diese Ausstiilpungen werden in dieser Arbeit als Finger der
Ausbreitungsfront bezeichnet.

Wird der Fliissigkeitsdruck gegen die Ausbreitungsfront vermindert, so formt sich das
Cytoskelett erneut. Solch ein Geschehen im Cytoplasma lésst sich durch Mehrphasen-
Modelle beschreiben[?6%] die sich mit der Druckausbreitung und Fluidmechanik in der
Zelle befassen, wahrend es zur Ausstiilpung der Front kommt. Dabei geht man fiir
die Beschreibung von einem mehrphasigen Zellplasma aus, bei der es porose (solide)
und viskose (fliissige) Bigenschaften hat[?®l. Eine Zusammenstellung an einphasigen und
mehrphasigen Modellen zur Beschreibung von Zellbewegungen und der Fluidmechanik
in eukaryontischen Zellen findet sich in[?®l. Ein Modell der Musterbildung und Oszilla-
tionsprozesse in protoplasmischen Tropfen von P. polycephalum haben Radszuweit et
al.[' angegeben.

2.5.1 Fingerinstabilitit

Die von der Ausbreitungsfront ausgebildeten Strukturen sind ein morphologisches Phi-
nomen, das man unter dem Begriff Fingerinstabilitit, oder auch Fingering, zusammen-
fasst. Diese Fingerstrukturen kénnen in verschiedenen Situationen, bei denen Grenzfla-
chen vorkommen, auftreten. Durch eine Instabilitéit der Ausbreitungsfront kommt es zur
Ausbildung von Fingern.

Bei Fingerinstabilitdten spielen physikalische Parameter (z.B. Druck, Viskositdt oder
Temperatur) eine bedeutende Rolle, und sind die Ursache des Phinomens der Fingerbil-
dung. Beispiele fiir Fingerinstabilifiten (Abb. 14) sind die Saffman-Taylor Instabilitéit %],
die Rayleigh-Taylor Instabilitdt[**, die Rippelbildung von Sand unter Wasser[?l die
Elektrodeposition'%! die Rosensweig-Instabilitit!['%%! die Grinfeld-Instabilitit!**! oder
die Bildung von Fingern an chemischen Reaktionsfronten!'®Y. Es gibt auch Fingerin-
stabilitidten bei Partikelsystemen, die durch kurze starke Stoke geschockt werden !4,
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granulare Fingerinstabilititen*”, oder die Fingerinstabilitit in Nanofluiden[®%,

Saffman-Taylor Rosensweig Rayleigh - Taylor
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Abbildung 14: Darstellung verschiedener charakteristischer Strukturen von Grenzfla-
cheninstabilitéiten. Bild von Schréter[119,

2.5.2 Dispersionsrelation

Die Dispersionsrelation einer Instabilitdt beschreibt die Entwicklung, wie aus einer ebe-
nen Grenzfliche (der Konturlinie der Front, die méglichst eben zu Beginn der Experi-
mente ist) eine Grenzfliche mit Fingern verschiedener Wellenldngen entsteht. Von be-
sonderem Interesse ist dabei, wie sich die Stabilitdt der Muster einzelner Wellenldngen
mit der Zeit verhilt, was man anhand der Dispersionsrelation deuten kann. Die Dispersi-
onsrelation gibt zudem die Wachstumsraten einzelner Wellenzahlen (bzw. Wellenldngen)
an, und zeigt damit, was die stabilste Wellenldnge eines Systems ist, sofern eine solche
Existiert 1101,

Konkret wird zur Bestimmung der Dispersionsrelation eine Fourierzerlegung der Kon-
turlinie der Front vorgenommen, welche die anteilig vorkommenden Wellenldngen im
Frequenzspektrum ausgibt. Untersucht man die zeitliche Entwicklung der Frequenz-
spektren hinsichtlich der Verdnderung der Haufigkeit einzelner Wellenléingen, so lasst
sich dadurch fiir jede betrachtete Wellenléinge feststellen, wie schnell ihre Haufigkeit
iiber die Zeit zu- oder abnimmt. Der resultierende zeitliche Verlauf der Haufigkeit von
Mustern einer Wellenlinge lasst sich oft durch eine Exponentialfunktion approximieren,
deren Exponent den Wachstumsparameter der jeweiligen Wellenldnge darstellt. Tréigt
man nun alle Wachstumsparameter gegen die Wellenldngen iibereinander auf, so erhilt
man die Dispersionsrelation!'0l.
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Mathematisch lasst sich die Instabilitdt durch die Storung einer zunédchst ebenen zeit-
und ortsabhéngigen Grenzflachenkontur K (z,t) beschreiben. Diese Storung muss dabei
klein sein, wodurch eine Linearisierung des zugrundeliegenden, die Grenzfliche beschrei-
benden, Differentialgleichungssystems ermoglicht wird. Fiir eine sinusférmige Storung
der Grenzflichenkontur macht man den folgenden Ansatz['%:

K(z,t) = e - Ko(z) ™, (18)

wodurch man durch Einsetzen in das linearisierte Differentialgleichungssystem die expo-
nentiellen Wachstumsraten o in Abhéngigkeit von der Wellenzahl k erhilt, was gleichzei-
tig die Dispersionsrelation des Systems darstellt[''?l. Die méoglichen Dispersionsrelatio-
nen werden im sehr ausfiihrlichen Ubersichtsartikel von Cross und Hohenberg!l in drei
Typen eingeteilt. Fiir jeden dieser Typen wird der stabile (e < 0), metastabile (¢ = 0)
und instabile (¢ > 0) Fall untersucht (Abb. 15). Der Parameter € ist dabei eine Art
reduzierter Kontrollparameter, nihere Angaben zu ihm finden sich in!3!.

Typ | Typ Il Typ lll
© ! 1
° e>0 e>0
I
[%]
=2 0
B e=0
[&]
]
= =0
-1 . |
E <0 e<0 e<0
1 1
0 20 1 20 1 2
Wellenzahl £ Wellenzahl & Wellenzahl %

Abbildung 15: Verschiedene moglichen Typen von Dispersionsrelationen nach Cross und
Hohenberg®!l. Dargestellt ist die Wachstumsrate o iiber die Wellenzahl
k. Die Abbildung stammt aus Schroter!''%, Die Klassifikation der Disper-
sionsrelationen erfolgte nach Cross und Hohenberg!3!

Betrachtet werden hier zunéchst die Félle, in denen das System (die Front) instabil ist
(e > 0), und es damit zu einer Fingerbildung kommt. Die Typ I-Dispersionsrelationen
haben dann einen schmalbandigen Bereich an Wellenzahlen, fiir die das System instabil
wird. Dieser Bereich beginnt bei einer Wellenzahl £ > 0 und endet bei einer Wellenzahl
k < oo. Ein Beispiel fiir diesen Typ Dispersionsrelation ist die Bildung von Sandrippeln
im Wasser!5],

Typ II-Dispersionsrelationen dagegen haben einen gréferen Wellenzahlenbereich als Typ
[ und fiir kleine Wellenzahlen geht hier die Wachstumsrate gegen Null. Im Gegensatz
zur Typ I-Dispersionsrelation beginnt allerdings die Instabilitidt bereits bei einer Wel-
lenzahl von £ = 0. Die Typ II Dispersionsrelation beobachtet man bei der Rayleigh-
Taylor-Tnstabilitiat?4, in der zwei nicht mischbare Fliissigkeiten an einer Grenzschicht
aufeinandertreffen.
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Bei der Typ ITI-Dispersionsrelationen beginnt die Instabilitdt des Systems ebenfalls bei
einer Wellenzahl von k£ = 0, und gleichzeitig ist auch die Wachstumsrate o fiir eine
Wellenzahl von £ = 0 am groften, und fallt danach fiir grofer werdende Wellenzahlen
wieder auf 0 ab.

Experimentelle Bestimmungen von Dispersionsrelationen

In der Literatur gibt es etliche Beispiele fiir experimentelle Bestimmungen der Dispersi-
onsrelation von Systemen, die durch exponentielle Anpassungen an die zeitlichen Ergeb-
nisse einer Fourierzerlegung der Frontkonturlinie bestimmt werden konnten. So wurden
die Saffman-Taylor-Instabilitit von Luft in O1174%] die Instabilitit an Grenzflichen bei
elektrochemisch abgeschiedenem Kupfer(®11% und die Rayleigh-Taylor-Instabilitéit ei-
ner Sandsuspension, die {iber eine einzelne Fliissigkeit geschichtet wird, untersucht!™!.
Ebenfalls wurden die Dispersionsrelationen fiir die Rayleigh-Taylor-Instabilitit an Wasser-
Glycerin Mischungen!*?, und fiir die Bildung von Sandrippeln unter Wasser in einem
Kanall™!, sowie fiir die Instabilitéit einer dichtegetriebenen autokatalytischen Reaktions-
front experimentell bestimmt!?.

2.5.3 Fingerdynamik und Fingerspaltung

Sobald es zur Ausbildung eines oder mehrerer Finger entlang der Ausbreitungsfront
gekommen ist, beobachtet man eine Wachstumsdynamik dieser Finger - die Fingerdyna-
mik. Mitunter kommt es nach der Bildung eines Fingers auch zu einem Aufspalten des
Fingers, was man als Fingerspaltung bzw. Fingerinstabilitit bezeichnet.

Die Darstellung der Konturlinien der Ausbreitungsfront zu mehreren Zeiten innerhalb
eines einzigen Bildes (stroboskopisches Bild), erméglicht die Visualisierung der zeitli-
chen Entwicklung der Ausbreitungsfront, sowie der in ihr befindlichen Finger (Abb.
16)14:20.100,106]

Die zeitliche Anderung der Front eines einzelnen Fingers ldsst sich beispielsweise durch
die Kriimmung seiner Wachstumsspitze charakterisieren!. Die Kriimmung ldsst sich
dabei ndherungsweise bestimmen, indem man den vorderen Wachstumsbereich eines
Fingers mit einem Kreissegment mit Radius R anndhert, woraus sich fiir die Kriimmung
C folgendes ergibt:

C = (19)

1
7
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Abbildung 16: Abfolge von Konturen einer simulierten Mischungsfront fiir mehrere di-
rekt aufeinander folgende Zeitintervalle in gleichem Zeitabstand. Man er-
kennt die Entstehung vieler Finger aus einer ebenen Ausbreitungsfront,
gefolgt von mehrfacher Fingerspaltung. Der Pfeil indiziert die Ausbrei-
tungsrichtung der Front. Bild aus!*.

2.5.4 Die Entstehung von Kanilen und Transportadern

Die Entstehung von Adern in Mikroplasmodien wurde von Matsumoto et al. unter-
sucht[®3l. Dabei wurden kleine Tropfen von Plasmodien von etwa 1 mm?® Volumen fiir
die Experimente verwendet, und ihre zeitliche Entwicklung verfolgt. Die Stréomungs-
vorgénge innerhalb der Mikroplasmodien wurden visualisiert, wobei festgestellt wurde,
dass die Geschwindigkeit des Flusses innerhalb des Mikroplasmodiums relativ langsam
ist und das ein peristaltisch getriebener Fluss nur in Plasmodien beobachtet wurde, die
> 100pum im Durchmesser waren. Unterhalb dieser Groke wurde das Einsetzen einer
Shuttlestromung nicht beobachtet!®3l. Guy et al. merken ebenfalls an, dass die Adern-
bildung vermutlich mit dem Fluss von Protoplasma verkniipft ist[®®. Die Mechanismen,
die bei der Bildung von Kanélen eine Rolle spielen, sind damit auch fiir die Bildung von
Adern von Bedeutung.

Ein mathematisches Modell zur Beschreibung der Bildung von Kanélen in Mikroplas-
modien, welches den Druck als Ursache fiir den Fluss von Protoplasma verwendet, dass
Aufbrechen und Neuformieren des Cytokortexes annimmt, und gleichzeitig die Umwand-
lung von Sol zu Gel beachtet, wird in*® angegeben. In diesem Model gibt es kritische
Driicke, oberhalb derer es zur Ausbildung von Kanélen kommt, und unterhalb derer
bereits ausgebildete Kanile wieder verschwinden.
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3 Graphentheorie

Mit graphentheoretischen Fragen sind den meisten Menschen bereits in ihrer Jugend
konfrontiert worden, als sie das Haus vom Nicolaus zu zeichnen hatten (Abb. 17 a), b)).
Dabei galt es durch eine Hintereinanderausfithrung von Strichen ein Haus zu malen, ohne
dabei einen Strich dieses Hauses mehrfach zu ziehen (und ohne den Stift abzuheben).

a)

d)

c)

b)

Abbildung 17: a) Haus vom Nicolaus. b) Haus vom Nicolaus als Graph mit Knoten
(dicke ausgefiillte Kreise), und Kanten (Linien). c¢) Das Konigsberger
Briickenproblem in Originaldarstellung von Leonard Euler*l. d) Gra-
phentheoretische Darstellung des Briickenproblems von Konigsberg. Ziel
ist es jeweils die Verbindungslinien zwischen den Knoten nacheinander so
zu durchlaufen, dass jede Verbindungslinie nur einmal benutzt wird. Im
Gegensatz zu den Linien vom Haus vom Nicolaus lassen sich die Briicken
beim Konigsberger Briickenproblem nicht so durchlaufen, dass jede der
Briicken nur einmal begangen wird4.

Ein dhnliches Problem, das als Kénigsberger Briickenproblem bekannt wurde, bildet
den Ursprung der Graphentheorie. In diesem Problem geht es um die Losung der Frage,
ob - und wenn ja wie - man die Briicken in Kénigsberg (des Jahres 1736) nacheinan-
der iiberqueren kann, ohne dabei eine dieser Briicken mehrfach zu iiberqueren (Abb. 17
c), d)). Die Losung des Problems (dass es nicht moglich ist) wurde von Euler gefun-
den!, der dabei eine Methodik zur Analyse derartiger geometrischer Probleme (Haus
des Nicolaus, Konigsberger Briickenproblem) entwickelte, was man heute als Ursprung
der Graphentheorie ansieht.

Zunichst werden einige wesentliche Grundlagen der Graphentheorie erklirt. Im dar-
auffolgenden Kapitel wird auf die Netzwerktheorie eingegangen, die eine angewandte
Form der Graphentheorie darstellt. Die Bezeichnung Netzwerk bezieht sich im Weiteren
darauf, dass man ein Objekt oder eine Struktur hat, welche aus mehreren miteinander
verkniipften und interagierenden Elementen besteht. Die Grundlagen fiir die Beschrei-
bung oder Modellierung der Zusammenhénge in Netzwerken bildet die Graphentheo-
riel?!,

32



3 Graphentheorie

Graphen spielen nicht nur in der Mathematik eine Rolle, sondern sind zumeist vol-
lig unbewusst mit alltédglichen Arbeiten verbunden. Bei heutigen Navigationssystemen
werden sie beispielsweise verwendet, um mittels graphentheoretischer Suchalgorithmen
schnell zum Ziel zu finden und spielen auch in der Frequenzverplanung vom Mobilfunk
eine Rolle!™l. Weiterhin werden Graphen fiir die Beschreibung komplexer Systeme, elek-
trischer Schaltkreise oder sozialer Netzwerke verwendet [18:21],

Viele der hier formulierten Grundlagen zur Beschreibung der Graphen und Netz-
werktheorie und ihrer Analyse sind aus den Biichern von Krumke und Noltemeier[7
und Brandes und Erlebach?! entnommen. Dabei sei an dieser Stelle auch erwihnt, dass
die Thematiken der Graphen- bzw. Netzwerktheorie hier nicht anndhernd vollsténdig
dargestellt werden koénnen.

3.1 Graph, Adjazenz, Spannbaum

Ein Graph G = (V, E) besteht aus V' Knoten (Verzweigungspunkte) und £ Verbindun-
gen (Kanten), wobei die Kanten die Knoten miteinander verbinden. Die Menge aller
Verzweigungspunkte in einem Graphen wird mit V(G) und die Menge aller Kanten mit
E(G) bezeichnet. Ein Beispiel fiir einen Graphen ist in Abb. 18 dargestellt.

Abbildung 18: Darstellung eines Graphen bestehend aus Verzweigungspunkten (schwar-
ze Kreise) und Verbindungen (schwarze Linien, die die schwarzen Kreise
verbinden).

Gilt fiir einen Graphen G, dass die Mengen V(G) und E(G) endlich sind, so spricht
man von endlichen Graphen (ein Beispiel wére der Graph in Abb. 18), andernfalls von
unendlichen Graphen.

Innerhalb des Graphen G = (V, E) werden zwei Knoten u und v adjazent (benachbart)
genannt, sofern zwischen ihnen eine Verbindung e existiert. Als Teilgraph (Untergraph)
G’ bezeichnet man einen Graphen, dessen Verbindungen und Knoten die gleiche Ver-
bindungsstruktur (Topologie) wie ein Teil des iibergeordneten Graphen G besitzen. Den
Teilgraphen G’ = (V' E’) von G = (V, E) nennt man auch einen Spannbaum von G,
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sofern er siamtliche Knoten von G enthélt (aber nicht alle Verbindungen). Ein Beispiel
fiir einen Spannbaum fiir den Graphen von Abb. 18 ist in Abb. 19 dargestellt.

Abbildung 19: Ein Teilgraph des Graphen aus Abb. 18, der zudem ein Spannbaum ist.

3.2 Gerichtete und ungerichtete Graphen

Graphen werden hinsichtlich des Typs ihrer Verbindungen eingeteilt, wobei hier zwi-
schen gerichteten und ungerichteten Verbindungen unterschieden wird. Eine gerichtete
Verbindung fithrt dabei von einem Anfangsknoten zu einem Endknoten. Sie hat also eine
Orientierung, wahrend bei einer ungerichteten Verbindung eine solche Orientierung nicht
vorkommt. Einen Graphen, in dem alle Verbindungen ungerichtet sind, nennt man un-
gerichtet. Ungerichtete Graphen kénnen zum Beispiel Wer-kennt-wen-Netzwerke sein, in
dem die Menschen als Knoten und deren Beziehung untereinander durch Verbindungen
reprasentiert werden 721,

Sind dagegen alle Verbindungen in einem Graphen gerichtet, so nennt man diesen
Graph einen gerichteten Graphen. Als Beispiel fiir gerichtete Graphen dienen Flussnetz-
werke von fliekenden Gewiéssern, in denen der Wasserstrom mehrerer Fliisse zusammen-
flieft und schlieflich im Meer, oder einem grofen See miindet (72,

Kommen in einem Graphen sowohl gerichtete als auch ungerichtete Verbindungen
vor, so nennt man ihn auch gemischten Graph. Als Beispiel fiir gemischte Graphen
lasst sich das gesamte Wasserstrafsennetzwerk in Deutschland angeben, indem sowohl
Fliektgewisser, wie die Elbe, als auch fast stehende Gewésser, wie der Mittellandkanal
vorkommen, wo der Wassertransport nicht ausschlieflich in eine Richtung erfolgt 72,

3.3 Wege und Kreise, zusammenhangender Graph

Ein Weg (Pfad) in einem Graphen G = (V, E) wird durch eine alternierende Sequenz
Xg, €1, T1, €2, ..., Tp_1, €k, T von aneinandergereihten Verbindungen e und Knoten x dar-
gestellt. Die Linge des Pfades ist dabei die Anzahl der Verbindungen, die auf dem Pfad
vorkommen. Ein Knoten im Graph nennt man erreichbar, wenn es einen Pfad inner-
halb des Graphen G = (V, E) gibt, der diesen Knoten als Endknoten hat, wobei dieser
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Pfad nicht der Pfad sein sollte, der den Knoten direkt mit sich selbst verbindet, was
ein Selbst-Kreis (Schlinge) wirel™. Als Kreise bezeichnet man Pfade in Graphen, bei
denen der Startknoten zy gleich dem Endknoten x; des Pfades ist, wobei noch mehrere
Knoten zwischen diesen beiden liegen diirfen. Sind alle Knoten in einem Graphen G so
miteinander verbunden, dass man von jedem Knoten zu jedem anderen Knoten iiber
einen Pfad gelangen kann, so nennt man ihn einen zusammenhdingenden Graphen!™,

3.4 Adjazenz- und Wichtungsmatrix, gewichteter Graph

Die vollstandige Beschreibung der Verbindungsstruktur der Knoten eines zusammenhén-
genden Graphen G liefert die Adjazenzmatrix A. Sie ist eine quadratische n x n Matrix,
deren Grofe durch die Anzahl n der Knoten im Graphen G = (E, V) gegeben ist. Fiir
die Elemente A;;von A gilt:

o A;; =1, falls die Knoten ¢ und j benachbart sind
o A;; =0, falls die Knoten ¢ und j nicht benachbart sind.

Gewichtete Graphen sind solche, in denen den Verbindungen zwischen benachbarten
Knoten ein Gewicht w, also eine Art Verbindungsstéirke, beigemessen wird. Dies ge-
schieht beispielsweise bei Graphen, die von Routenplanern benutzt werden, bei denen
als Gewicht der direkten Verbindung zweier Stidte ihre Entfernung eingetragen wird 7).

Durch die Angabe der Gewichte w;; der Verbindungen zwischen den Knoten ¢ und
j eines Graphen, lasst sich die komplette topologische Struktur des Graphen mit der
gewichteten Adjazenzmatrix (oder auch Wichtungsmatrix) W beschreiben, die die glei-
che Struktur wie die Adjazentrmatrix A hat, allerdings anstelle der 1 fiir benachbarte
Knoten die jeweilige Verbindungsstirke w;; als Eintrag hat (721,

o W;; = wjj, falls die Knoten ¢ und j benachbart sind
o W;; =0, falls die Knoten ¢ und j nicht benachbart sind.

Fiir ungerichtete Graphen gilt: A;; = Aj; und auch W;; = W;;, A und W sind also
symmetrisch, wobei ¢ und j die Zeilen- bzw. Spaltennummer der Matrix sind. Fiir ge-
richtete Graphen ist im allgemeinen A;; # A;;. Weiterhin gilt, dass die Hauptdiagonale
von A und W nur Nullen als Eintrdge hat, sofern es keine Selbst-Kreise im betrachteten
Graphen gibt, also Knoten nicht mit einer Pfadldnge von eins mit sich selber verbunden
sind. Da A und W fiir ungerichtete Graphen symmetrisch sind, muss fiir Berechnungen
mit diesen Matrizen nur die Hilfte ihrer jeweiligen Matrixeintrige betrachtet werden!™.
Beispiele fiir gerichtete und ungerichtete Graphen sind in Abb. 20 zu sehen.

Die Adjazenzmatrizen fiir die Graphen a: A(a) und b: A(b) aus Abb. 20 haben dann
die folgende Form:

01100 01100
00000 10000
Al@)=[0 00 0 0fundAa@)=|1 00 2 0],
00200 00200
00001 0000 1
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B
tn
I~
IS
N

a) : b)

Abbildung 20: In a) ist ein gerichteter Graph und in b) die ungerichtete Variante des
Graphen dargestellt, wobei die Knoten jeweils nummeriert sind. Kno-
ten 5 ist mit sich selbst {iber eine Schlinge verbunden. Die Abbildungen
stammen aus!™ S. 19.

woran man erkennt, dass die Adjazenzmatrix A im Falle des ungerichteten Graphen
symmetrisch und fiir den Fall des gerichteten Graphen unsymmetrisch ist.

3.5 Knotengrad und regulare Graphen

Zur Beschreibung der topologischen Eigenschaften von Graphen wird hiufig der Kno-
tengrad verwendet. Der Knotengrad deg(v) eines Knotens v im Graphen beschreibt die
Anzahl aller Verbindungen eines Knotens zu benachbarten Knoten, also die Summe aller
eingehenden deg(v).;,, und ausgehenden Verbindungen deg(v)us:

deg(v) = deg(v)ein + deg(v) qus- (20)

Fiir den Graphen in Abb. 20 sind die Knotengrade der Knoten deg(1) = 2, deg(2) = 1,
deg(3) = 3, deg(4) = 2, deg(5) = 1. Aus der Adjazenzmatrix A eines ungerichteten
Graphen l&dsst sich durch Summation der Eintrige entlang der i-ten Zeile der Knotengrad
des i-ten Knoten bestimmen:

deg(v;) = ZAijo (21)

Ist fiir alle Knoten eines Graphen der Grad der Knoten gleich dem Wert k, so nennt
man diesen Graphen regulir vom Grad k, kurz: k-regulir®!l. Einige Beispiele fiir regu-
lare Graphen sind in Abb. 21 dargestellt. Regulire Graphen bilden Modelle fiir echte
Systeme, beispielsweise fiir SMID-Rechner (engl. Single Instruction Multiple Data), einer
Architektur von Grofirechnern®!l.

Die Verteilung aller Knotengrade in einem Graphen G = (V| E') gibt Auskunft iiber die
Héaufigkeit der vorkommenden Knotengrade. Aus ihr lisst sich der mittlere Knotengrad
deg(G) der N Knoten eines Graphen G = (V, E) bestimmen:
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V

Abbildung 21: Darstellung verschiedener reguldrer Graphen mit verschiedenen Anzah-
len der Knoten n und verschiedenen Knotengraden k.

0eg(G) = - 3 deg(v) (22)

Fir k-regulire Graphen ist der mittlere Knotengrad definitionsgeméfs gleich k. In k-
reguliren Graphen mit N Knoten ldsst sich mittels

n= %k’ -N (23)
die Anzahl der Verbindungen n bestimmen %],

Analog der Verbindungen beim Knotengrad, lassen sich auch die Gewichte der dazuge-
hoérigen Verbindungen summieren, wodurch das Gewicht eines Knotens (Knotengewicht)
berechnet wird. Ein gewichteter Graph ist beispielsweise ein Strafennetz. Dort sind die
Kreuzungspunkte die Knoten und die Strafen die Verbindungen des Graphen. Das Ver-
kehrsaufkommen einzelner Strafen ldsst sich durch ihre Wichtung beschreiben und es
wird schnell klar, dass die Kreuzungspunkte der am meisten befahrenen Strafen ein
grofses Knotengewicht haben, wiahrend Kreuzungen zwischen wenig befahrenen Strafsen
ein geringeres Knotengewicht besitzen.

3.6 Zufallsgraphen - Modell von Erdés und Rényi

Zufallsgraphen sind als solche Graphen zu verstehen, die eine irregulire Verbindungs-
struktur zwischen Knoten aufweisen. Sie werden Beispielsweise durch ein von Erdés und
Rényi 1959 entwickeltes Modelll*% erstellt (Abb. 22). Dieses Modell sollte urspriing-
lich dazu dienen zu untersuchen, wie sich Figenschaften von Graphen als Funktion der
Erhohung der Anzahl zufillig gesetzter Verbindungen beschreiben lassen [5:18:40],

37



3 Graphentheorie

Gemih Erdoés und Rényi ist ein Zufallsgraph ein Graph mit N nummerierten Knoten,
und n Verbindungen, bei dem die Verbindungen zufillig aus den méglichen N(N —1)/2
Verbindungen zwischen Knoten ausgewihlt wurden!®*%. Alternativ, jedoch dquivalent
dazu, lisst sich gem#fil’) ein Zufallsgraph aus dem Binomial-Modell erzeugen. Dabei
wird zunéchst ein Graph mit N Knoten erzeugt, wobei jedes Paar von Knoten mit der
Wahrscheinlichkeit p verbunden ist, was wiederum zu einer zufélligen Anzahl n von
Verbindungen im Graphen fiihrt, deren Erwartungswert

o =»(F5) (21)

2
ist.
. .
[ ] ® Y ?
* ° ‘//' \\ : ° . / ®
. . ¢ \'\ i ° / ®
o ° L ‘3 l'-fj‘
® 9
p=0 p=0.1 p=0.15

Abbildung 22: Darstellung verschiedener Zufallsgraphen, erstellt mit dem Erdés-Rényi
Modell. Der Graph hat in jeder der drei Bilder 10 Knoten. Fiir p = 0
sind keine Knoten miteinander verbunden. Erhéht man p auf p = 0.1
und p = 0.15 so erkennt man, dass sich nach und nach einzelne Verbin-
dungsstrukturen wie Baume (gestrichelte Linie im Bild mit p = 0.1) oder
sogar Kreise (gestrichelte Linie im Bild mit p = 0.15) ausbilden. Mit stei-
gender Verbindungswahrscheinlichkeit p erhoht sich auch die Menge der
miteinander verbundenen Knoten im Netzwerk. Bild nach[l S. 55.

Anhand der auf diese Weise erstellten Graphen wird dann untersucht, ob die Graphen
bestimmte Eigenschaften besitzen, und ab welcher Verbindungswahrscheinlichkeit p die-
se Figenschaften auftreten, oder verschwinden. Durch die Studien von Erdos und Rényi
wurde gezeigt, dass es fiir viele Eigenschaften von Graphen kritische Verbindungswahr-
scheinlichkeiten p. gibt, oberhalb derer entweder fast alle, oder so gut wie keine Graphen
diese Eigenschaft besitzen!!.

Es gibt fiir Zufallsgraphen eine kritische Wahrscheinlichkeit, oberhalb derer sich zu-
sammenhéingende Graphen bilden, die jeden Knoten des Graphen umfassen. Dieses Ver-
halten ist besonders interessant, da es einem Perkolationsiibergang &dhnelt, bei dem un-
terhalb einer kritischen Wahrscheinlichkeit p. der Graph aus mehreren isolierten Unter-
graphen besteht, und oberhalb p. aus nur einem einzigen zusammenhangenden Graphen.
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Die Perkolation ist ein Phianomen, das beispielsweise in der Mathematik und statistischen
Mechanik ?*'"] aber auch in Netzwerken, wie dem von Physarum polycephalum*3! un-
tersucht wird.

In diesem Kapitel wurden die fiir diese Dissertation wichtigen Grundlagen prisentiert.
Weiterfiihrende Literatur findet sich in den zusammenfassenden Artikel von Boccalet-
til18],
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4 Netzwerktheorie

Die Netzwerktheorie ist ein Teilgebiet der Graphentheorie und ist eher eine angewandte
Graphentheorie, in der im Vergleich mit der Graphentheorie andere Konventionen und
Namen fiir gleiche Konzepte verwendet werden. In Netzwerken werden Graphen zur Be-
schreibung des Netzwerks verwendet, und mit einer Information versehen!?'. Die Theorie
der Netzwerke findet Anwendung in z.B. der Biologie, Okonomie, Physik und Soziologie
und beschreibt dabei beispielsweise die Struktur des World-Wide-Web!!| verschiedens-
te Arten von Transportnetzwerken von Schleimpilzen!'?3 Blattgefifnetzwerke*9:30:71
soziale Netzwerkel?!, oder auch neuronale Netzwerke'8l,

Die Untersuchung der topologischen Eigenschaften und Dynamiken von komplexen
Graphen und Netzwerken hatte die Entwicklung von neuen Konzepten zur Folge, welche
heute als Standards in der Theorie komplexer Netzwerke angesehen werden. Darunter
fallen Mafse und Modelle zur Beschreibung und Generierung von komplexen Netzwerken.
Auf diese Kenngrofen und Beschreibungsmethoden von Netzwerken wird im Folgenden
eingegangen.

4.1 Einteilung von Netzwerken

Es gibt einfache und komplexe Netzwerke, wobei erstere durch die Graphentheorie be-
schrieben werden, und letztere durch die Theorie komplexer Netzwerke.

Die Komplexitét der Netzwerke entspringt aus ihrer Verbindungsstruktur (Topologie).
Dort findet man zum Beispiel, dass manche Knoten im Netzwerk viel bedeutender sind
und eine héhere Konnektivitit zu anderen Knoten aufweisen, wodurch sie als Verteiler-
knoten fungieren.

Beispiele fiir komplexe Netzwerke sind Transportnetzwerke in der Luftfahrt [1:18:52:130]
Eisenbahnschienennetzwerke!™!, U-Bahnschienennetzwerke ] Stromtrassennetzwerke 13,

Ameisenh6hlennetzwerke!??, oder das Adernetzwerk des Plasmodiums von P. polycepha-
Turr 1101231

4.2 Watts und Strogatz Modell zur Generierung von
Kleine-Welt-Netzwerken

Barrat et al.l% beschreiben Kleine-Welt-Netzwerke als diejenigen Netzwerke, in denen
es eine topologisch kurze Distanz zwischen allen Knoten des Netzwerks gibt, die sehr
langsam (logarithmisch oder noch langsamer) mit zunehmender Knotenzahl wéchst. Wei-
terhin zeigen diese Netzwerke eine Haufung von Zentren (auch "Hub’ genannt), in denen
die Zahl der Verbindungen der Knoten untereinander viel grofer als der mittlere Knoten-
grad im Netzwerk ist. Die Knotengradverteilung in Kleine-Welt-Netzwerken folgt einem
Potenzgesetz[%. Man kann Kleine-Welt-Netzwerke als Netzwerke verstehen, die nicht
ganz regulir sind, aber auch nicht vollstindig zufillig!®l.

Watts und Strogatz haben 1998 eine Modell entwickelt, das die Generierung von re-
guldren bis hin zu zufilligen Netzwerken erméglichte('®. Dies hatte eine Lawine an
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Forschungsaktivitdt auf dem Themengebiet der Netzwerktheorie ausgelost. Das Watts-
Strogatz-Modell nutzt als Startpunkt einen Ring aus N Knoten, wobei jeder Knoten
symmetrisch mit seinen Nachbarn verbunden ist. Nun wird von jedem Knoten mit einer
Wahrscheinlichkeit p die im Uhrzeigersinn liegende Verbindung zum Nachbarknoten neu
mit einem zufillig ausgewihlten anderen Knoten erstellt!™]. p stellt also den Grad der
Zufélligkeit der Verbindung zwischen den Knoten in einem Netzwerk dar. Dieses Modell
produziert fiir p = 0 reguldare Graphen, und fiir steigende Zufélligkeit entstehen Kleine-
Welt-Netzwerke. Fiir p = 1 erhilt man dann einen vollig zufillig verbundenen Graphen,
also einen Zufallsgraphen (sieche Abb. 23)11%% wie in Abschnitt 3.6 beschrieben.

Regular Kleine-Welt

p=0
steigende Zufilligkeit

Abbildung 23: Graphen, bei denen die Anzahl der Knoten und Verbindungen gleich sind
und p variiert. Fiir den Fall p = 0 ist jeder Knoten mit seinen vier néachs-
ten Nachbarn verbunden, was einen reguldren Graphen darstellt. Fiir eine
zunehmende Zufilligkeit p der Verbindungen (nicht mehr ausschlieflich
zu den néchsten Nachbarn) verdndert sich das Netzwerk und wird immer
ungeordneter, wodurch am Ende fiir p = 1 ein vollkommen zufillig ver-
bundenes Netzwerk entsteht. Nach Watts und Strogatz!'% und Albert
und Barabasi'l.

4.3 Gewichtete Netzwerke

Fiir die folgenden Betrachtungen wird angenommen, dass die betrachteten Netzwer-
ke als gewichtete Graphen beschrieben werden kénnen, was gleichbedeutend mit der
Bezeichnung als gewichtete Netzwerke sein soll. Weiterhin soll der gewichtete Graph
G = (N,E,W) aus einem Satz von N = nj, ng,...,ny Knoten und einem Satz von
E = 1i,ls,...,lx Verbindungen, sowie einem Satz von reellwertigen Wichtungen W =
Wi, Ws, ..., wr bestehen. Die Anzahl der Verbindungen im Graph sei K und die Anzahl
der Knoten N8,
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Kiirzeste Wege (Pfade) zwischen Knoten in Netzwerken

Das Gewicht G, eines Weges (aus i Teilstiicken) durch das Netzwerk wird iiber die
Summe der Gewichte w; und der Anzahl ¢ an Verbindungen entlang dieses Weges be-
stimmt:

G = Zwi- (25)

Der kiirzeste Weg zwischen zwei Knoten v und v aus G wird als derjenige definiert,
der unter allen moglichen Pfaden, die zwischen den Knoten w und v realisierbar sind,
das kleinste Gewicht hinsichtlich der Wichtung durch w hat, wobei es dabei durchaus
moglich ist, dass es mehrere kiirzeste Wege gibt. Der kiirzeste Weg (hier auch die kiirzeste
Distanz) hinsichtlich der Wichtung durch Entfernung zwischen zwei Knoten v und v wird
im folgenden mit D, , bezeichnet.

Fiir die Berechnung einiger Netzwerkmafe ist es niitzlich, die kiirzesten Wege zwischen
allen Paaren von Knoten u und v in eine Matriz der kiirzesten Entfernungen D mit den
Elementen

Dy #0Vu+#v, Dypy=0Vu=0v (26)

zu schreiben['8].
In der Netzwerktheorie ist es zur Bestimmung mancher charakteristischer Netzwerk-
malke notwendig, die zwei nachfolgenden Probleme zu l6sen:

1. Wie findet man in einem Graphen die kiirzesten Verbindungen von einem ausge-

wahlten Knoten zu allen anderen Knoten (engl.: single-source shortest path pro-
blem, SSSP)?

2. Wie findet man die kiirzesten Verbindungen zwischen allen Paaren von Knoten in
einem Graphen (engl.: all-pairs shortest path problem, APSP)?

Die Losung dieser Probleme hat fiir Transport- oder Kommunikationsnetzwerke eine
grofse Bedeutung, da es dort sehr wichtig ist entscheiden zu kénnen, auf welchem Weg der
Transport moglichst schnell, effektiv, oder moglichst billig realisiert wird. Gel6st werden
die beiden Probleme durch die Anwendung spezieller graphentheoretischer Algorithmen,
welche im Abschnitt 6.4.1 erklirt werden.
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4.4 Netzwerkmalle

Netzwerkdurchmesser

Als Durchmesser Diam(G) eines Netzwerks versteht man das Maximum der kiirzesten
Verbindungen D, zweier Knoten im Netzwerk8):

Diam(G) = max(D), (27)

wobei D die Matrix der kiirzesten Verbindungen darstellt, und maxz (D) den groften
Wert innerhalb dieser Matrix darstellt.

Fiir nicht zusammenhdngende Graphen kann diese Entfernung also durchaus unend-
lich sein, allerdings kann man den Durchmesser des Netzwerks auch als die grofitmogli-
che Entfernung zweier Knoten in dem grofiten zusammenhidngenden Untergraphen de-
finieren. In Zufallsgraphen oder Zufallsnetzwerken sind die Netzwerkdurchmesser meist
klein. [18]

Clusteringkoeffizient

Die Eigenschaft Cluster (Gruppierungen) von untereinander verbundenen Knoten zu bil-
den, ist besonders fiir die Kleine- Welt-Netzwerke bekannt3. Angenommen, man stellt
sich die Wer-Kennt-Wen Beziehung aller Schiiler einer Schule als ungerichtetes Netzwerk
vor (Abb. 24). Dann gibt es bestimmte Haufungsgebiete in diesem Graphen, bei denen
sich einige Leute untereinander kennen, was auch als Cliquen- oder Freundeskreis zu
verstehen ist. Das Mafs zur Charakterisierung der Gruppenbildung von Knoten ist der
Clusteringkoeffizient.

Im Fall der Schiiler gibt der Clusteringkoeffizient an, wie wahrscheinlich es ist, dass
die Freunde eines bestimmten Schiilers sich auch untereinander kennen. Es gibt einen
lokalen Clusteringkoeffizienten und einen globalen Clusteringkoeffizienten. Angenommen
man hat einen Knoten ¢ in einem Netzwerk, der k; Verbindungen hat, welche ihn mit
k; anderen Knoten verbinden und diese k; Knoten wiren alle Teil einer Clique, in der
sich alle Knoten untereinander kennen, dann gébe es genau k;(k; — 1)/2 Verbindungen
zwischen diesen Knoten®l. Das Verhiltnis der tatsichlich existierenden Anzahl an Ver-
bindungen E; zwischen diesen Knoten, im Vergleich zur maximal moglichen Anzahl von
Verbindungen, wird nun als lokaler Clusteringkoeffizient C; definiert!l:

2F;
ki(ki — 1)

woraus sich der globale Clusteringkoetffizient C, als Mittelwert aller Clusteringkoetffizi-
enten fiir jeden Knoten im Netzwerk (mit N Knoten) schreiben lisst!!:

1
Co= Z Ci. (29)
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Raucher

Nicht-Raucher
AuRenseiter

Abbildung 24: Darstellung eines Wer-Kennt-Wen-Netzwerks zum Verstindnis der Clus-
terbildung. Die schwarzen ausgefiillten Kreise sind die Knoten, in diesem
Fall Menschen, wiahrend die schwarzen Linien zwischen den Knoten die
Verbindungen sind, welche darstellen, dass die verbundenen Personen sich
kennen. Grofte Cluster sind z.B. die Gruppen der Raucher und Nicht-
Raucher, wihrend die Aufsenseiter einen kleinen Cluster bilden. Mittel-
punkt der Verbindungen bildet der Lehrer der Gruppe, der alle Mitglieder
kennt.

Die Gleichungen 29 und 28 gelten fiir ungerichtete Netzwerke, fiir gerichtete Netzwerke
entfallt der Faktor 2 vor dem FE;. Per Definition liegen also C; und Cy zwischen 0 und 1.
Fiir das Adernetzwerk von P. polycephalum wurde der globale Clusteringkoeffizient auf
einen Wert von ungefihr Cy ~ 0 bestimmt [l Tm Adernetzwerk von P. polycephalum gibt
es demnach keine Clusterbildung. Dies liegt daran, dass das Adernetzwerk einen regu-
laren Graphen mit dem Knotengrad k£ = 3 ausbildet. In solch einem reguléren Graphen
ist es so, dass die Nachbarn eines Knotens nie untereinander verbunden sind. Dement-
sprechend ist auch der Clusteringkoeffizient C;, ~ 0.

Ein weiteres Maf zur Charakterisierung der Entfernung von Knoten in einem Netz-
werk ist die charakteristische Wegldnge, oder auch mittlere kiirzeste Weglinge (d), die
durch Bildung des Mittelwertes aller kiirzesten Wege im Netzwerk gebildet wird*®l:

1
d) = ——F— D;;. 30
1,JEN,i#£]
Diese Definition divergiert fiir Netzwerke, in denen es nichtzusammenhéngende Gebiete
gibt, da dort die Wegstrecken fiir nicht erreichbare Knoten unendlich sind. Dieses Pro-

blem 16st man jedoch, indem man jeweils den reziproken Wert der kiirzesten Wegldngen
bildet, und davon wieder den Mittelwert!8].
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4.5 Zentralitatsmalle

Das Konzept der Zentralitdt dient dazu zu beschreiben, dass in einem Netzwerk man-
che Verbindungen oder Knoten bedeutsamer (zentraler) hinsichtlich bestimmter Aspekte
sind als andere!?!l. In den letzten Jahrzehnten wurde eine ganze Fiille von verschiede-
nen Typen von Zentralititen entwickelt!?!l. Diese Zentralititsmafke kénnen dabei sowohl
die Knoten als auch die Verbindungen zwischen Knoten hetreffen. Der Kontext, der
untersucht wird, stellt dabei das Hauptkriterium dafiir dar, ob knotenbasierte oder ver-
bindungsbasierte Zentralitdtsmafe zur Untersuchung herangezogen werden.

Das folgende Beispiel (eine geringe Abwandlung aus?'!) soll die Vielseitigkeit des
Zentralitatskonzepts darstellen. Eine Gruppe von 45 Physikstudierenden soll ihre(n)
Sprecher(in) auswéihlen. Diese Situation ldsst sich als Netzwerk auffassen, in dem jeder
Physikstudierende als Knoten reprasentiert wird, und durch seine Wahl eine Verbindung
zu einem anderen Physikstudierenden (Knoten) bildet. Offensichtlich wére in diesem
Fall die zentralste Person diejenige mit den meisten eingehenden Verbindungen, da diese
Person gewéhlt wurde. Diese Zentralitit wiirde sich also auf Knoten beziehen.

Dieselbe Situation kann man aber auch als gruppendynamisches Netzwerk auffassen,
in denen die Gruppen durch Freundesgruppen beschrieben werden, in denen es beson-
ders einflussreiche Personen gibt, deren Aussagen besonders grofse Auswirkungen haben.
In dieser Beschreibung des Netzwerks wiirde die Zentralitit also bei diesen bedeutenden
Personlichkeiten liegen, die durch ihre Wichtigkeit in ihrer lokalen Gruppe die Meinung
der anderen Personlichkeiten innerhalb dieser Gruppe beeinflussen. Auch diese Zentra-
litdt wiirde sich daher auf Knoten beziehen

Ein Beispiel fiir die Zentralitdtsmafe, die auf Verbindungen aufbauen, ist das Verkehrs-
aufkommen von Strafsen im Strafennetzwerk, einem Transportnetzwerk. Im Stralennetz-
werk werden dabei diejenigen Strafen am haufigsten genutzt, deren Verkehrsaufkommen
am hochsten ist. Beispielsweise sind Autobahnen hinsichtlich ihres Verkehrsaufkommens
sehr zentral.

Knotengrad als Zentralitdtsmaf

Die Knotengradzentralitit ¢”(u) eines Knotens u ist ein lokales ZentralitéitsmaR, das
fiir jeden einzelnen Knoten u den Knotengrad deg(u) darstellt:

cP(u) = deg(u). (31)

Die Einordnung zu den lokalen Zentralitdtsmaken riihrt daher, dass fiir jeden Kno-
ten nur dessen direkte Nachbarn in die Berechnung eingehen!?'l. Der Knotengrad hebt
beispielsweise in sozialen Netzwerken hervor, welche Person wie viele andere Personen
kennt, wodurch sich sehr gut vernetzte (also wichtige) Personen schnell auffinden lassen.
In Stromtransportnetzwerken dagegen stellen die Verteilerknoten die Knoten mit den
hochsten Knotengraden dar.

Der Knotengrad aller Knoten die sich im Adernetzwerk des Plasmodiums von Physa-
rum polycephalum befinden ist k = 317, dementsprechend ist die Knotengradzentralitiit
eines Knotens u im Adernetzwerk c”(u) = 3.
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Closeness

Die Closeness-Zentralitiit (iibersetzt: Verbundenheits-Zentralitiit) ¢“(u) eines Knotens
u ist ein globales, auf Knoten basierendes Zentralitdtsmaf. Sie gibt an, wie grof die in-
verse mittlere kiirzeste Entfernung von einem vorgegebenen Knoten u zu allen anderen
(N — 1) im Netzwerk befindlichen und auch erreichbaren Knoten v ist[32:46:47]

1
=~ -
szl,v#u DUU

Man kann die Closeness-Zentralitit als Mafs fiir die Dauer des Informationstransports
von einem Knoten zu allen anderen Knoten verstehen 4. Sie hilft beispielsweise bei der
Antwort auf die Frage, an welcher Stelle ein Einkaufszentrum in einer Stadt platziert
werden sollte, so dass Kunden einen im Mittel moglichst kurzen Weg zum Einkaufszen-
trum haben?'. In sozialen Netzwerken ist dann jemand besonders zentral in Bezug auf
die Closeness-Zentraltisit, wenn er eng mit vielen anderen Menschen verbunden ist, was
dieser Person eine grofe Ubersicht iiber die Vorgéinge im Netzwerk verleiht [*!].

C(u) = (32)

Reach

Die Reach-Zentralitit c(u) eines Knotens u misst die Anzahl von Knoten, die man
durch Nutzung kiirzester Wege in dem Netzwerk von u aus erreichen kann, sofern man
eine Weglinge von R innerhalb des Netzwerks zur Verfiigung hat!''fl. ¢f(u) hat also
dort héhere Werte, wo hohe Knotenkonzentrationen herrschen, und zeigt damit die Bal-
lungsgebiete von Knoten im Netzwerk an.

Straightness

Die Straightness-Zentralitiit ¢®(u) dient dazu festzustellen, wie effizient ein Knoten im
Verteilen von Informationen ist . Der Transport von Informationen auf direktem Wege
ist meist der schnellste, seine Effizienz nimmt also mit kiirzer werdender Lénge zu, was
die Grundidee der Straightness darstellt"). Méchte man wissen, wie effizient (hinsicht-
lich der gesamten Weglinge) man von einem Knoten u aus zu allen anderen Knoten im
Netzwerk einen Transport vornehmen kann, so definiert man die Straightness ¢®(u) des
Knotens als[?2

*(u) = - (33)

worin D,, die tatsichliche Entfernung der Knoten u und v im Netzwerk ist, und DEuel
die euklidischen Entfernung zwischen diesen beiden Knoten darstellt.
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Betweenness

Die Betweenness-Zentralitit c?(u) eines Knotens u ist ein Maf zur Quantifizierung,
wie stark dieser Knoten in die Kommunikation zwischen anderen Knoten involviert ist,
d.h. wenn viele kiirzeste Wege im Netzwerk iiber genau diesen Knoten fiihren, weswegen
man diese Zentralitdt manchmal auch als Last (engl.: load) bezeichnet. Man definiert
die Betweenness-Zentralitiit c¢”(u) des Knotens u als[3%46]

cB(u) — 2 Z nvw(u) 7 (34)

(N - 1)(N - 2) v,WEG VAWHU Now

wobei n,,, die Anzahl aller kiirzesten Wege zwischen den Knoten v und w ist. 1, (u) ist
die Anzahl der kiirzesten Wege zwischen den Knoten v und w in denen der Knoten u
vorkommt und N ist die Anzahl der Knoten im Netzwerk. Die Gl. 34 gilt fiir ungerichtete
Netzwerke. Fiir den Fall von gerichteten Netzwerken wird anstelle der Division durch
(N — 1)(N —2)/2 nur durch (N — 1)(N — 2) dividiert[?!].

Das Konzept der Betweenness kann auch auf Verbindungen angewandt werden, dann
spricht man von der FEdge-Betweenness. Sie wird definiert, als die Anzahl der kiirzes-
ten Wege, die durch eine vorgegebene Verbindung im Netzwerk gehen, wenn man von
jedem Knoten zu jedem anderen Knoten im Netzwerk gelangen mochte (sofern eine

solche Verbindung moglich ist, ansonsten existiert der Weg nicht und wird auch nicht
betrachtet) 1894,

4.6 Netzwerkstatistik

Angesichts der Grofe von manchen Netzwerken (z.B. des World-Wide-Webs), ist es
notig statistische Make zu entwickeln, um die Eigenschaften dieser Netzwerke, die sich
aus der Verbindung ihrer Knoten und Kanten ergeben, zu quantifizieren. Laut !l sollte
die Netzwerkstatistik:

e die essenziellen Eigenschaften von Netzwerken beschreiben;

o die verschiedenen Klassen von Netzwerken differenzierbar machen

Knotengrad und Knotenstéirke

Am einfachsten zu berechnen, und daher auch am weitesten verbreitet in der Analy-
se, ist die Knotengradstatistik, welche eine Verteilungsfunktion fiir die einzelnen im
Netzwerk auftretenden Knotengrade darstellt. Fiir einen ungerichteten gewichteten Zu-
fallsgraphen G mit N Knoten ist die Wahrscheinlichkeit eines Knotens, den Knotengrad
k zu besitzen, binomial verteilt, sofern die Anzahl der Knoten gering ist. Hingegen ist die
Wahrscheinlichkeit Poisson-verteilt, sofern die Anzahl der Knoten sehr grof wird [21:40],
Dagegen wird aber die Verteilung der Knotengrade in Graphen, die man auch in der

Natur beobachtet, oft durch ein Potenzgesetz beschrieben['8l:
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Pk)y=A-k (35)

wobei P(k) die Wahrscheinlichkeit ist, dass ein Knoten im Netzwerk den Knotengrad
k hat. v stellt einen Exponenten dar, der fiir die meisten realen Netzwerke im Bereich
2 < 7 < 3 liegt, A ist ein Vorfaktor™®l. Netzwerke, deren Knotengradstatistik durch ein
Potenzgesetz beschrieben wird, nennt man skalenfreie Netzwerke (engl.: scale-free net-
work). Potenzgesetze haben die Eigenschaft, unter allen Skalierungen der unabhéngigen
Variablen einer Funktion der Form f(z) = y die gleiche funktionelle Form zu behalten
(von einem multiplikativen Vorfaktor abgesehen)!'8l,
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5 Material und Methoden

In diesem Kapitel werden die verwendeten Apparaturen und experimentellen Aufbauten,
sowie die Methoden der Zellkultivierungen beschrieben. Die Methoden, die zur Auswer-
tung der Experimente dienten, sowie die dazu notige Bildverarbeitung, werden in Kapitel
6 behandelt.

5.1 Kultivierung von Physarum polycephalum Plasmodien und
Sklerotien

Zur Herstellung von Sklerotien benttigt man Plasmodien. Wahrend der Trocknung ei-

nes Plasmodiums wandelt es sich in ein Sklerotium um. Hier wird beschrieben, wie aus

bereits vorhandenen Sklerotien Plasmodien geziichtet wurden, und wie man aus den
Plasmodien wieder Sklerotien herstellen konnte.

Préparation des Agars und der Plastikbox

Als Substrat fiir die Plasmodien wurde ein Hungeragar (Kobe Agar) verwendet. Dabei
wurde ein 1% Agar hergestellt, was bedeutet, dass einem Volumen von 350 ml Wasser
eine Menge von 3.5 g Agar zugefiihrt wurde. Diese Mischung wurde erhitzt, bis es siedete
und nicht mehr triitb war. Danach wurde eine Plastikbox (Material: Polystyrol, Grofe:
35 x 20 x 15 ¢m?), mit dem so hergestellten Agar befiillt. Wihrend der Abkiihlung und
Erstarrung des Agars wurde die Plastikbox lose abgedeckt.

Praparation des Filterpapiers mit den Sklerotien

Bereits gelagerte Sklerotien, die auf Filterpapier vorlagen, wurden 5 min lang zur Be-
feuchtung in eine Petrischale aus Glas gelegt, die mit destilliertem Wasser gefiillt war.
Danach wurde das Filterpapier mitsamt der Sklerotien auf Abtrockenpapier gelegt, um
das iiberschiissige Wasser vom Filterstreifen abzusaugen. Anschliefend wurden auf der
kiirzeste Seite der Plastikbox, entlang der gesamten Seite, einige Stiicke der auf dem
Filterpapier befindlichen Sklerotien gelegt, so dass eine kontinuierliche Linie von Filter-
papier mit Sklerotien entstand, woraufhin die Pastikbox lose abgedeckt wurde. Nach
einigen Stunden begannen die Sklerotien sich in Plasmodien umzuwandeln, welche sich
in der Plastikbox ausbreiteten.

Fiitterung des Plasmodiums in der Plastikbox

Zur Vergrokerung der Masse des Plasmodiums, wurde es wiederholt mit Haferflocken
(Marke: Koln Flocken, zart) gefiittert. Die Fiitterung erfolgte dabei durch Anbringung
eines ca. 2 cm breiten Streifens Haferflocken auf das Agar. Die Haferflocken wurden in
einem Abstand von ca. 3 cm parallel zur Ausbreitungsfront gelegt. Dieses Vorgehen wur-
de so lange durchgefiihrt, bis das Plasmodium den Rand der Plastikbox erreicht hatte.
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Praparation eines Eimers zur Vermehrung von der Zellmasse der Plasmodien

Zur Sammlung von Plasmodien auf Filterpapier wurde ein Plastikeimer vorbereitet.
Dabei wurde der Boden des Eimers vollstdndig mit einer etwa 1 cm dicken Schicht aus
befeuchtetem (mit Reinstwasser) Kiichenrollenpapier (handelsiiblich, ohne Zusatzstoffe)
bedeckt. Das Plasmodium in der Plastikbox wurde mitsamt des Agars in rechteckige
Stiicke zerschnitten. Diese Stiicke wurden moglichst nahtlos aneinander liegend auf dem
Kiichenpapier im Eimer platziert. Darauthin wurde das auf dem Kiichenpapier befind-
liche Plasmodium mit Haferflocken gefiittert. An die Wand des Eimers wurde ebenfalls
moglichst nahtlos an die Plasmodien angrenzend, feuchtes Filterpapier geheftet, so dass
ein Ring (etwa 18 ¢cm Breite) aus Filterpapier um die Plasmodien entstand, worauf sie
sich ausbreiten konnten.

Herstellung der Sklerotien

Das gefiitterte Plasmodium wuchs an den Seiten des Windeleimers auf das Filterpa-
pier. Waren die Plasmodien gleichmifig auf das Filterpapier (meist ein etwa 5-15 c¢m
breiter Streifen Plasmodien) ausgebreitet, wurden sie geerntet. Dabei wurden die Filter-
papiere, mitsamt der darauf befindlichen Plasmodien, aus dem Eimer entnommen und
zusammengerollt und in einen fiir die Trocknung der Filterpapiere vorbereiteten, gut
beliifteten Karton, gelegt. Die Kiste war dabei so vorbereitet, dass die Filterpapiere von
moglichst vielen Seiten sehr gut beliiftet werden konnten. So wurden die Plasmodien
iiber eine Dauer von mehreren Tagen luftgetrocknet, woraus nach einigen Tagen dann
Sklerotien entstanden. Diese Sklerotien liefsen sich danach wiederum zur Anzucht neu-
er Plasmodien verwenden. Die Haltbarkeitsdauer der Sklerotien betrug mehrere Jahre,
wobei mit Zunahme der Lagerung mehr und mehr Anteile der Sklerotien abstarben.
Weitere Angaben zur Herstellung von Sklerotien finden sich in[°8.

5.2 Versuchsaufbau und Bildaufnahme
5.2.1 Adernetzwerke in Petrischalen

Zur Untersuchung der durch das Plasmodium gebildeten Netzwerke wurde ein Ver-
suchsaufbau gewahlt, der das Netzwerk aus einer Entfernung aufnimmt, so dass man
einen mehrere Zentimeter grofen Ausschnitt sieht. Dies ermdoglicht eine umfassende Aus-
sage zur Struktur des Netzwerks.

Zur Durchfiihrung von Experimenten in rechteckigen Petrischalen (Material: Polysty-
rol, Grofe: 12 x 12cm?) werden diese mit 40 ml 1% Agar gefiillt. An den Rand der Pe-
trischale wurde ein Streifen von Filterpapier mit Sklerotien (GroRe: 1 x 6 ¢cm?) platziert.
Die Petrischale legt man nun auf ein mit Wasser gefiilltes Plastikgefifs zur Warmeab-
sorption. Von unten wurde die Petrischale von einer Kaltlichtquelle der Marke Polytec
(keine weitere Kennzeichnung) durchleuchtet. Das Spektrum findet sich auf der DVD,
die als Anhang der Dissertation beigefiigt ist.

Von Oben wurde die Petrischale mittels einer CCD Kamera (Typ Hamamatsu CCD
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C3077) und einem Objektiv (Typ: Nikon AF Nikor, 35 mm Brennweite) beobachtet.
Auf dem Computer wurde das Programm Dishwatcher (programmiert von J. Tusch, in
der Abteilung Biophysik der Universitit Magdeburg entwickelt) verwendet, um die von
der Kamera empfangenen Bilder auf dem PC als Bilddateien zu speichern. Pro Minute
wurden, je nach Experiment, zwischen 6 und 20 Bilder gespeichert. Die so erhaltenen
Daten wurden dann spéater auf einen Computer transferiert, auf dem die Bilder analysiert
wurden (Abb. 25). Zur Bildbearbeitung wurde gegebenenfalls ImageJ['%! verwendet, die
Auswertung von Netzwerken erfolgte mit dem selbst entwickelten Programm Physarum
Analyzer, dessen aktuellste Version mitsamt des kompletten Quellcodes (Programmier-
sprache C/C++) und einer Nutzungsanleitung auf der beigefiigten DVD vorliegt und
dokumentiert ist.

CCD Kamera mit x
Objektiv
28 cm
Rechteckige Petrischale
Wasserbad
zur Warmeabsorption \
10,3 cm
Kaltlichtquelle [ 1 Sklerotien

Abbildung 25: Darstellung des Versuchsaufbaus zur Analyse der Netzwerke in rechte-
ckigen Petrischalen.

5.2.2 Adernnetzwerke im Kanal

Um der Ausbreitung und das Wandern des Plasmodiums in eine vorgegebene Richtung
zu untersuchen, war es notwendig das Plasmodium in diese Richtung zu lenken. Um
dies zu realisieren wurde zunéchst ein Glaskasten (Diamantglas, Lange: 40 cm, Breite: 8
cm, Hohe: 4 cm, die Wandstérke war jeweils 0,8 cm, angegeben sind die Aufenmafie) in
einer Glaserei hergestellt. Der Glaskasten wurde sehr lang gewihlt, da die Plasmodien
bei ihrer Ausbreitung abhingig von ihrer Zellmasse und dem zur Verfiigung stehendem
Platz auch sehr lang werden koénnen.

Fiir die Experimente wurde der Glaskasten mit 150 ml 1% Agar (Kobe Agar) befiillt.
Nach dem Eingiefsen des Agars in den Glaskasten wurde gewartet bis das Agar erstarrte.
Auf das erstarrte Gel wurde eine Plastikfolie, die man fiir Overheadprojektoren verwen-
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det, U-Formig zerschnitten, und in den Glaskasten auf dem Agar platziert (sieche Abb.
26). Da der Schleimpilz trockene Gebiete meidet, kann man dadurch die Ausbreitung
des Plasmodiums in ungewiinschte Richtungen blocken. Auf diese Weise ist es moglich,
dem Schleimpilz eine Ausbreitungsrichtung vorzugeben. Dies ist gerade in Hinsicht auf
die Entwicklung der Ausbreitungsfront von Bedeutung, die auf diese Weise die Fronten
keine grofe Kriimmung aufweisen, sondern eher planar sind.

Nach der Platzierung der Folie auf dem Agar wurde entweder ein breiter 3.5 x 1.0 ¢cm?
Streifen Filterpapier mit Sklerotien, oder aber ein lebendes Plasmodium auf das Agar
am Rand der Plastikfolie platziert. Hiernach wurde der Glaskasten auf eine aufgebaute
Halterungsanlage gestellt, und mit Glasplatten lichtdurchlissig, aber den Austausch von
Luft erméglichend, abgedeckt. Von Oben wurde mittels einer CCD Kamera (Hamamatsu
C3077) und einem Objektiv (Nikon AF Nikor, 35 mm Brennweite) die Entwicklung des
Netzwerks beobachtet (Abb. 26).

Aufgrund der Benetzung der Oberflichen im Glaskasten wurde in der Beobachtungs-
region keine Abdeckung auf dem Glaskasten angebracht. An Stellen, an denen das Plas-
modium auf dem Agar im Glaskasten platziert wurde, wurde ebenfalls keine Abdeckung
platziert, da sich dies als giinstig fiir den Versuch erwies.
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a) Draufsicht

Halter

Halter

Kaltlichtquelle

Halter mit Kamera (ROI)
verbunden mit PC

Halter

Halter

Glaskasten mit Plastikfolie, Agar
und Plasmodium

b) Seitenansicht

Kamera (mit PC verbunden)

14 cm
Halter Glaskasten Halter

|-

18 cm

Kaltlichtquelle

Abbildung 26: Versuchsaufbau zur Untersuchung der Ausbreitung von Plasmodien die
sich in eine Richtung bewegen. a) Draufsicht des Versuchsaufbaus. ROI
(engl.: region of interest) ist das Gebiet das mit der Kamera beobachtet
wird. Es deckt die volle Breite des Kanals ab. Blau gezeichnet ist die
U-Férmig zugeschnittene, auf dem Agar platzierte, Plastikfolie. Hellgelb
gezeichnet ist die Kaltlichtquelle. In Dunkelgelb am unteren Rand der
Plastikfolie gezeichnet, befindet sich das Plasmodium. b) Seitenansicht
des Versuchsaufbaus.

23



5 Material und Methoden

5.2.3 Entnahme von Teilen einer Front

Das Plasmodium wurde in einer Box angeziichtet (siehe Abschnitt 5.1), und es wurde
ein Stiick, dass sich 1 ¢m hinter der Front befand, mit einem Spatel entnommen (Abb.
27 a)). Dabei wurde darauf geachtet, dass man das Plasmodium nicht zerdriickt.

Front mit r

Spatel |:> A Agar
einstechen

und ausheben Mit Agar gefiillter Glaskasten

U-Formige Plastikfolie
c)

Plasmodium Ausbreitung des Plasmodiums

d)
Petrischale mit Agar -
und einem Teil der Front

Abbildung 27: Skizze der Entnahme eines Stiickes der Ausbreitungsfront und dessen
Transfer in eine Petrischale oder einen Glaskasten zur Untersuchung der
Ausbreitung des Plasmodiums.

Die Front wurde gewogen, und darauthin mit dem Spatel an der gewiinschten Stel-
le auf ein Agar in der Petrischale oder dem Glaskasten gegeben, und stellte nun ein
neues Plasmodium dar, welches eine Front und auch ein Adernetzwerk ausbildet, die
danach beobachtet wurden (Abb. 27 b), d)). Dieses Plasmodium wurde danach nicht
mehr gefiittert, und hatte somit eine konstante Zellmasse.

Fiir die Untersuchung der Front- und Fingerdynamik, sowie der Netzwerke, wurde ein
Leica MS 5 Mikroskop verwendet. An dieses Mikroskop wurde am Kameraausgang eine
CCD Kamera (Hamamatsu C3077) angeschlossen und mit einem Computer verbunden,
auf dem zur Bildaufnahme das Programm Dishwatcher verwendet wurde. Fiir die Bild-
aufnahme wurde unter dem Mikroskop eine Kaltlichtquelle (Marke Polytec) platziert.
Auf diese Kaltlichtquelle wurde eine runde Plastikpetrischale (Polystyrol, 8 cm Durch-
messer) mit 1% Agar (Kobe Agar) und Plasmodium gestellt und eine zu beobachtende
Region ausgesucht. Die Bildaufnahmen fiir die Untersuchungen erfolgten alle 3, 6 oder
10 s.

Zur Untersuchung der Anpassungsfihigkeit des Adernetzwerks nach Stérungen wur-
den einzelne Adern durchtrennt und die Reaktion des Adernetzwerks auf diese Storung
unter dem Mikroskop beobachtet. Zu diesem Zweck wurden Plasmodien in runde Petri-
schalen (8 cm Durchmesser, gefiillt mit 20 ml 1% Agar) transferiert. Die Durchtrennung
einzelner Adern erfolgte mittels kleiner Plastikstreifen (MaRe etwa: 3 x 6 mm?) aus zer-
schnittener Plastikfolie (Overhead-Projektor-Folie). Die Plastikstreifen wurden mit der
Pinzette aufgenommen und senkrecht durch eine zuvor ausgewéhlte Ader eines Plasmo-
diums geschoben. Dadurch wurden die Ader und das Agar an dieser Stelle durchtrennt.
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Da alle in dieser Arbeit erlangten Ergebnisse aus Bildern extrahiert wurden, wird in
diesem Kapitel beschrieben, welche Techniken verwendet wurden um Bilder zu bearbei-
ten und ihre Qualitéit so zu verbessern, dass sie die jeweils interessanten untersuchten
Groken optimal vermitteln oder zugénglich machen. Es werden daher Bildverarbeitungs-
methoden und Grundlagen, sowie Analysemethoden und Algorithmen erklért, welche zur
Auswertung notwendig waren.

6.1 Grundbegriffe der Bildverarbeitung
6.1.1 Bild

Ein zweidimensionales Bild besteht aus einer Menge von M x N Pixeln, wobei M die
Breite und N die Hohe des Bildes, gemessen in Pixeln, sind, was gleichbedeutend mit
der Auflésung des Bildes ist. Jeder Pixel hat dabei eine quadratische Form, wobei die
Kantenldnge der Pixel durch Angabe eines Umrechnungsfaktors noch in die tatséchliche
Groke des Beobachtungsfensters umgerechnet werden muss. Es gibt auch die Moglichkeit
Bilder im Hexelraster darzustellen, in dem ein Hexel die Geometrie einer Bienenwabe
hat!™. Es gibt Farb- und Graustufenbilder wobei Farbbilder 3 Kaniile (blau, rot, griin)
und Graustufenbilder nur einen Kanall™ besitzen. In dieser Arbeit erfolgt die Bild-
aufnahme in Graustufenbildern mit quadratischen Pixeln, in der Auswertung wurden
grofstenteils Farbbilder erstellt.

6.1.2 Das Graustufenhistogramm

Die Funktion f(m,n) soll ein diskretisiertes Bild mit einer Menge von M x N Pixeln
darstellen, m,n sind hierbei Koordinatenpunkte, und der Wert der Funktion f(m,n)
stellt den Grauwert g an der Stelle (m,n) im Bild dar.

Das Graustufenhistogramm, die wichtigste Kenngrofe eines Bildes, ist eine Funktion
h(g), welche fiir jeden Graustufenwert die Hiufigkeit seines Vorkommens im Bild angibt
(Abb. 28 b)). Es ist von grofer Bedeutung, da man Anhand des Histogramms wichtige
Parameter wie die Helligkeit, den Kontrast, oder bestimmte Schwellenwerte einstellen
kann, um so interessierende Details im Bild hervorzuheben. Eine Binérisierung des Bil-
des (Abb. 28 b), ¢)) ermdoglicht beispielsweise die Unterscheidung zwischen Objekt und
Hintergrund im Bilds.

Die Summe der Haufigkeiten aller Grauwerte im Bild ist daher gleich der Anzahl aller
im Bild vorkommenden Pixel:

> h(g)=M-N. (36)

Als elementare Bildkenngrofen definiert man den mittleren Grauwert g eines diskreten
durch Pixel gebildeten Bildes f(m,n) mit der Gesamtgrofe M x N alsl™l:

95



6 Bildverarbeitung und Auswertungsalgorithmen

a) b) 40000 - Maximum 2=

20000 1 Minimum

Anzahl

Maximum 1

N
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Graustufe

250

d)

Abbildung 28: a) Ausbreitungsfront von P. polycephalum, GroRe 5.3x 4.0 mm?. b) Grau-
stufenhistogramm vom Bild a). Man erkennt zwei Maxima, sowie ein da-
zwischenliegendes Minimum. Das Graustufenhistogramm ist bimodal, der
optimale Schwellenwert fiir eine Binérisierung ist das in dem Histogramm
vorgefundene Minimum. ¢) Bild aus a) nach einer Binérisierung mittels
eines Schwellenwertes, der dem Minimum im Graustufenhistogramm in

b) entspricht. d) Ergebnis des Bildes aus ¢) nach Auffiillung von Léchern
durch Loécherfiillalgorithmen.

o6



6 Bildverarbeitung und Auswertungsalgorithmen

9= 3 fmm) (37)

und ebenfalls die mittlere quadratische Abweichung der Grauwerte vom mittleren Grau-
wert, dem globalen Bildkontrast g¢:

1= 5 3 (flmn) 9. 39)

6.1.3 Zusammenhingende Gebiete, Locher und Objekte

In der Bildverarbeitung geht es oft darum, Objekte mittels Algorithmen zu erkennen.
Objekte sind in der Regel Gebiete, also zusammenhéngende Bereiche oder Mengen von
Pixeln, die man iiber eine Verbindung von direkt oder indirekt benachbarten Pixeln
erreichen kann. Als direkt benachbarte Pixel werden Pixel verstanden, die direkt an den
Kanten eines Pixels liegen. Es gibt auch indirekt benachbarte Pixel, diese sind iiber
die Ecken eines Pixels mit dem betrachteten Pixel verbunden[?”l. Gebiete kénnen auch
Locher haben, wobei diese Locher von verschiedener Gréfie sein kénnen. Es ist mitunter
zweckmékig die Locher zu schlieffen, wenn ihr Auftreten offensichtlich falsch ist.

Hat man ein Objekt erkannt, so ist es die Aufgabe der Bildverarbeitung den Rand bzw.
die Kontur des Objektes zu erkennen. Fiir solche Aufgaben gibt es sogenannte Tracer-
Algorithmen, welche das Objekt moglichst nur einmal umrunden und so als Objekt
erkennen, und dabei den gefundenen Rand markieren[". Auf diese Weise lassen sich in
einem Bild die Objekte auch voneinander trennen (segmentieren), und so ihre Anzahl
zéhlen, bzw. sich ihre Formen auswerten (Abb. 29).

a)

Abbildung 29: Konturfindung eines Bildes von einer Wachstumsfront von P. polyce-
phalum. Alle Bildgréfen sind 5.3 x 1.1 mm?. Das urspriingliche Bild der
Front in a) wurde binérisiert b), woraus die Kontur ¢) mittels Imagel]
(Funktion: 'Find Edges’) bestimmt wurde.

Die Beschreibung der Kontur eines Objektes (das nur iiber direkt benachbarte Pixel
zusammenhéngt), lasst sich zum Beispiel durch eine Richtungsdnderungsfolge (Kettenco-
de) der zu durchlaufenden Randpixel beschreiben. Der Kettencode wird dabei an einer
beliebigen Randpixelstelle begonnen. Man umrundet nun den Rand des Objektes so,
dass das Objekt immer rechts vom untersuchten Pixel liegt, und notiert sich, ob der
néchste betrachtete Pixel des Randes tiber (1), rechts (2), unten (3) oder links (4) vom
vorhergehenden Pixel des Randes liegt. Dies wiederholt man fiir jeden neu untersuchten
Pixel. Dadurch erstellt man eine Folge von Richtungsdnderungen, die den Kettencode
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der Kontur widerspiegeln und damit das Objekt beschreiben["™. Man kann zusitzlich in
jedem Schritt auch noch die Koordinaten des jeweiligen betrachteten Pixels markieren,
um so die Kontur auch noch in Koordinaten vorliegen zu haben.

Anhand der Kontur lidsst sich nun die Linge einer diskreten Konturkurve berech-
nen. Dazu kann man zum Beispiel einfach die Anzahl der Pixel zdhlen, die die Kontur
bilden, oder aber die Sample-Distance-Methode verwenden!®¥ bei der die diagonalen
Pixel durch eine Multiplikation mit dem Faktor 1/v/2 gewichtet werden, was zu einer
Approximierung der diskreten Kurve an die kontinuierliche euklidische Kurve fiihrt.

6.2 Grundtechniken
6.2.1 Skelettierung

Zur Verdiinnung eines bindren Objektes auf sein 1-Pixel-dickes Skelett verwendet man
die Methode der Skelettierung. Eine Skelettierung bildet fiir die Auswertung von Netz-
werken den Vorteil, dass man sich nur noch auf die Auswertung von Linien und deren
Verzweigungen konzentrieren muss, was eine Vereinfachung in der Analyse darstellt. Die
Skelettierung eines Objektes sollte laut!” folgende Kriterien erfiillen:

e die Linienbreite aller Linien im Skelett ist ein Pixel

e Zusammenhidngende Regionen werden zu zusammenhangenden Linien skelettiert

Skelettlinien verlaufen moglichst in der Mitte der Objekte

Endpunkte eines Objektes sollten moglichst erhalten bleiben

moglichst geringe Verkiirzung von Strecken

e Zusitzliche Verzweigungen diirfen nicht entstehen.

Es ist aktuell nicht moglich all diese Konzepte perfekt umzusetzen, und daher ist es
auch noch Gegenstand aktueller Forschung die Skelettierung von Objekten zufrieden-
stellender zu gestalten[”™. Da es keinen ausgezeichneten Algorithmus zur Skelettierung
gibt, sondern sehr viele Algorithmen, die sehr unterschiedliche Skelette hervorbringen,
ist der verwendete Algorithmus immer mit anzugeben!™. Die Verfahren zur Skelettie-
rung von Objekten sind unterschiedlich stark anféllig fiir Stérungen der Konturen, der
zu skelettierenden Objektel7,

Einige Skelettierungsalgorithmen arbeiten auf Basis von Distanzberechnungen, bei
denen die Auffindung von Objektpixeln mit dem gréfsten Abstand zum Hintergrund
das Ziel ist. Beispiele fiir diese Kategorie sind das Mediale-Achsen Skelett (Mittelach-
senberechnung) 'l oder das Distanz-Skelett!'%”l. Andere Skelettierungsalgorithmen ar-
beiten auf Basis der Berechnung von kritischen Punkten innerhalb von Objekten, die
dann mittels verschiedener Pfade verbunden werden, beispielsweise Beispiele sind der
einfache-Kritische-Punkte-Ansatz['%! oder die Triangulations-Technik!['38].
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Ausdiinnungsalgorithmen sind wohl die bekannteste Methode Skelette zu erzeugen.
Sie 16schen iterativ, je nach Vorgabe, bestimmte Konturpixel der Objekte, was zur Aus-
diinnung fiihrt. Zu den Skelettierungsverfahren die auf Ausdiinnungsalgorithmen ba-
sieren, gehdren zum Beispiel der Hilditch-Algorithmus!'*”) und auch der Zhang-Suen-
Algorithmus!'®! der in dieser Promotionsarbeit verwendet wurde (Abb. 30).

Padl® -

a) b) @

Abbildung 30: Skelettierung nach Zhang-Suen!'®l. a) Zu skelettierende Ausgangsob-
jekte in einem Bild. b) Ergebnis der Skelettierung des Bildes in a) in der
Implementierung aus ImageJ'%. Die Fehleranfilligkeit des Algorithmus
bei verrauschten Konturen eines Objektes ist deutlich am ausgefiillten
Rechteck zu erkennen, welches nach Skelettierung des idealen Rechteckes
eine Linie hinterldsst, aber aus dem verrauschten Rechteck ein Skelett
mit mehreren Kreuzungen erzeugt.

Ein Vergleich mehrerer Ausdiinnungsalgorithmen hinsichtlich der Bildgréfse vor und
nach Skelettierung, der Anzahl an gel6schten Pixeln, der Berechnungsdauer zur Skelet-
tierung sowie der Anzahl an Pixeln, die tatséchlich zu einer Liniendicke von einem Pixel
filhren, findet sich in['3%,

6.2.2 Kantendetektion

Als Kanten von Objekten in Bildern bezeichnet man in der Regel die Konturen bzw.
Objektgrenzen. Dementsprechend versteht man unter der Kante in Bildern auch eine
sprunghafte Anderung der Intensititswerte(''?l. Wichtig bei der Erkennung der Kanten
ist die Lokalisation der Kanten, sowie eine geringe Fehlerrate bei der Kantenerkennung.
Zur Erkennung von Kanten wird in der Regel zunéchst eine Glattung des Bildes (mit
einem Tiefpassfilter), und danach eine Kantenverstirkung (mit einem Hochpassfilter)
durchgefiihrt 3112 Die Gliattung geschieht zur Unterdriickung feiner Stérungen. Eine
Kantenverstiarkung dient der notwendigen Verbesserung der Lokalisation von Kanten.
Danach wird in der Regel das Bild binarisiert und die Objektgrenzen werden anhand
der Kanten erkannt !,

Zur Detektion von Kanten gibt es eine Vielzahl an Verfahren, beispielsweise die lokalen
Operatoren (Roberts, Prewitt, Sobel) 3. Weitere Operatoren und Varianten zur Kanten-
detektion, sowie genauere Angaben zur Methodik der Kantendetektion sind in (6377112
zu finden.
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6.2.3 Segmentierung

Bei der Segmentierung von Bildern geht es darum, die Objekte, die im Bild vorkom-
men, so zu trennen, dass sie einzeln wahrnehmbar sind. Dabei ist zu klaren, auf welche
Weise man die Objekte im Bild voneinander trennen will. Solch eine Trennung kénnte
zum Beispiel durch Zuordnung verschiedener Grauwerte fiir die verschiedenen Objekte
durchgefiihrt werden, oder aber durch Schwellenwertverfahren, welche die Objekte vom
Hintergrund und voneinander trennen.

Man unterscheidet zwischen globalen, lokalen und punktorientierten Schwellenwertver-
fahren, wobei die Vorgehensweise im globalen Schwellenwertverfahren auf das gesamte
Bild als Region mit stets gleichen Parametern angewandt wird. Bei lokalen Schwell-
wertverfahren konnen die Parameter von einer Region zur anderen variiert werden!",
Fiir dies Segmentierung in P. polycephalum Netzwerken bzw. Fronten wurde ein glo-
bales Schwellenwertverfahren verwendet. Im resultierenden Graustufenhistogramm des
Bildes ergaben sich zwei Maxima und ein Minimum. Dabei wurde das Minimum als der
Schwellenwert zur Binirisierung verwendet[”™ (siche Abb. 28 b), c)).

6.2.4 Fiillalgorithmen

Es ist mitunter nétig, verschiedene Formen von Loéchern im Bild zu fiillen. Das kon-
nen Locher von wenigen Pixeln sein, oder aber ganze Flichen, die fast die Bildgrdfe
einnehmen, in jedem Fall sind dazu Fiillalgorithmen nétig.

Der Floodfillalgorithmus(®? dient zur Fiillung zusammenhingender Gebiete in einem
Bild. Er beginnt beispielsweise an einem Pixel im Bild, und fiillt, je nach Wunsch, alle
direkten oder auch zuséatzlich alle indirekten Nachbarn eines Pixels mit der selben Farbe
bzw. dem selben Grauwert auf, und merkt sich, welche Pixel dabei verindert wurden.
Nun werden nacheinander diese Pixel wiederum betrachtet, und es wird untersucht,
ob die Nachbarschaft von diesen Pixeln aufgefiillt werden muss, oder nicht. Ist dieses
Verfahren abgeschlossen, so ist das Gebiet aufgefiillt. Ein anderer Fiillalgorithmus ist
der Scan-Line Algorithmus!'l, welcher beispielsweise zur Fiillung von aus Polygonen
bestehenden Objekten benutzt wird.

6.2.5 Hintergrundsubtraktion

Die Subtraktion des Hintergrundes ist die pixelweise Subtraktion des Hintergrundbildes
mit den Grauwerten gy (7, 7) vom Objektbild mit den Grauwerten go (4, j), wodurch ein
Differenzbild mit den Grauwerten gp(7,j) entsteht, das die interessierenden Strukturen
deutlich gegeniiber dem Hintergrund hervorhebt. Die Hintergrundsubtraktion geschieht
dabei gemék:

gD(Z7J) =255 — (gH(Z7J) - gO<i7j))7 (39)

was bedeutet, dass das Differenzbild aufgehellt wird. Diese Methode ist in!™ beschrieben,
jedoch ohne die hier durchgefiihrte Authellung.
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Da der Hintergrund in Bildaufnahmen von einem dauerhaften leichten Bildrauschen
iiberlagert ist, sollte dieses Rauschen moglichst unterdriickt werden. Dies geschieht bei-
spielsweise durch die Berechnung des mittleren Grauwertes gy;(i, j) eines jedes einzelnen
Pixels, in einer aus K Bildern bestehenden Zeitserie der gleichen Szenel™!:

K
. 1 .
gM(Za]):?Zg(Zvjak)v (40)
k=1
wodurch man durch

das Rauschen vermindert (™!,

Fiir den Fall, dass im Hintergrund ein linearer Graugradient z.B. von rechts nach
links im Bild vorkommt, wird in jeder Spalte der Mittelwert der Grauwerte entlang der
Bildspalte von den Grauwerten der Pixel in dieser Spalte abgezogen, was einem lokalen
(auf Spalten bezogenen) Schwellenwertverfahren entspricht.

Die Subtraktion des Hintergrundes eines Bildes dient damit der Hervorhebung von
Objekten, welche sich iiber dem Hintergrund befinden. Dadurch wird eine Schwellen-
wertfindung fiir die Segmentierung bedeutend leichter. In dieser Arbeit wurde als Hin-
tergrundbild stets das letzte Bild einer Messung genommen, bevor sich das Objekt in
das Bild begeben hatte. In den Experimenten in denen dies nicht mdéglich war, wurde
auch keine Hintergrundsubtraktion durchgefiihrt.

6.2.6 Space-Time-Plot

Die zeitliche Verdnderung der Pixel in einer Linie ldsst sich durch Space-Time-Plots,
also Raum-Zeit-Darstellungen visualisieren. Dabei wird eine rdumlich feste Linie in ei-
ner Zeitserie von Bildern beobachtet. Die Linien werden danach aneinandergelegt, so
dass die Anderung der Pixel entlang dieser Linie visualisiert wird. Dadurch lassen sich
innerhalb dieser Linie Veranderungen auffinden, wie beispielsweise das Vorschieben der
Ausbreitungsfront von P. polycephalum. Zur Erstellung von Space-Time-Plots kann bei-
spielsweise die Funktion 'Reslice’ aus ImageJ %! verwendet werden, welches die zu unter-
suchende, durch den Experimentator festgelegte, Linie zeitaufgelost in ein Bild iibertragt.
Dabei entspricht jede Zeile dieses Bildes einem Zeitpunkt der Messung entsprechend der
Abfolge der Bildserie.
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6.3 Extraktion des Adernetzwerks

Ziel dieses Abschnittes ist die Darstellung der Vorgehensweise zur Ubertragung des bio-
logischen Transportnetzwerks des Plasmodiums von P. polycephalum in eine Matrixform
auf dem Computer. Dabei soll das Adernetzwerk als Graph extrahiert werden, wobei es
Adern (Kanten) und Verzweigungspunkte von Adern (Knoten) gibt. Die Verbindung der
Knoten untereinander wird festgestellt, und die Wichtung der Verbindung bestimmt.
Dabei wird die Wichtung durch geometrischen Grofsen wie der Liange oder der Breite
von Adern berechnet. Das Netzwerk soll ferner so vorbereitet werden, dass eine netz-
werktheoretische Analyse durchgefiihrt werden kann, was bedeutet, dass mitunter einige
Fehler, die aus der Bildverarbeitung resultierten, korrigiert werden miissen. Das generelle
Vorgehen zur Extraktion des Netzwerks aus einem zweidimensionalen Bild ist in Abb.
31 dargestellt.

Viele der hier im Folgenden beschriebenen Schritte wurden schon in meiner Diplom-
arbeit[” beschrieben, jedoch wurde die gesamte Methodik zur Extraktion der Netzwerke
wahrend dieser Promotionsarbeit deutlich weiterentwickelt.

6.3.1 Hintergrundsubtraktion, Binarisierung, Skelettierung

Zunéchst wird vom Objektbild eines Netzwerks oder einer Front, gemaf Gl. 39, dass
Hintergrundbild vom Objektbild abgezogen (Abb. 32). Danach wird dieses Bild nach
manueller Feststellung des Minimums (zwischen den beiden Maxima) im resultieren-
den Graustufenhistogramm binérisiert. Nach der Binérisierung des Bildes werden die
in[®% und! beschriebenen Bildkorrekturen durchgefiihrt. Dies umfasst beispielsweise
die Fiillung von kleineren Liicken bzw. den Zusammenschluss eng benachbarter Pixel
miteinander, die durch die Bindrisierung voneinander getrennt worden sind. Im Falle
der Untersuchung von Netzwerken wird nach den Korrekturen im Binérbild die Skelet-
tierung des Bildes vorgenommen.

6.3.2 Segmentierung von Adern im skelettierten Bild

Nach der Skelettierung des Netzwerkbildes werden die Knoten im skelettierten Netz-
werk bestimmt. Die Knotendetektion untersucht das Skelett auf Verzweigungspunkte
von Adern und fiihrt somit zu einer Segmentierung der Adern im skelettierten Bild. Als
Knotenpunkte werden solche Pixel bzw. Gruppen von vier Pixeln definiert, an denen
mindestens drei Segmente, also Skelettlinien, den Knoten verlassen[®l.

Im Bild werden nacheinander alle Knoten detektiert, wobei fortlaufend jeder Kno-
ten nummeriert wird. Wahrenddessen wird in einer Adjazenzmatrix gespeichert, wel-
che Knoten miteinander verbunden sind. Die genaue algorithmische Vorgehensweise zur
Knotendetektion ist in[”l beschrieben.

Nach der Erkennung der Knoten wird die Linge von Adern bestimmt. Dies geschieht
mittels eines Kettencodes, der von jedem Knoten aus jede einzelne abgehende Ader
vermisst. Der Kettencode einer jeden Ader beschreibt dann sowohl den Verlauf der Ader,
als auch deren Lénge. Da diese jedoch {iber die reine Anzahl von Pixeln bei diagonal
verlaufenden Adern verfilscht wird, fiihrt man an dieser Stelle eine Korrektur der Lange
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[ Graustufenbild ]
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Abbildung 31: Ablauf der Extraktion eines Adernetzwerks aus einem Grauwertebild,
das mit Hilfe des selbst geschriebenen Programms “Physarum Analyzer”
analysiert wird. Blau unterlegt sind die Bildverarbeitungsschritte, Griin
unterlegt die geometrischen Grofen, die von allen Adern bzw. Knoten im
Netzwerk bestimmt werden, und Rot unterlegt sind die aus allen geome-
trischen Gréfsen und deren Beziehungen untereinander hervorgehenden
Netzwerkgrofen und Netzwerkmafe.
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Abbildung 32: Binérisierung des Bildes einer Ausbreitungsfront (Bildergrofe: 5.4 x 3.98
mm?). a) Hintergrundbild. b) Objektbild. ¢) Hintergrundsubtrahiertes
Bild, geméf Gl. 39. d) Mittels des optimalen Schwellenwertes binérisiertes
Bild aus c).
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mit Hilfe der Sample-Distance-Methode8 durch, wobei fiir die Bestimmung der Linge
[ einer aus Pixeln bestehenden, diagonal korrigierten Kurve die Gleichung

l=p—s5(3—V2) (42)

verwendet wurde. Dabei ist p die Anzahl der Pixel aus denen die Kurve besteht, und s die
Anzahl der diagonal liegenden Pixel in der Kurve, also solcher Pixel, die durch die Dia-
gonalkorrektur nach der Skelettierung mit dem Zhang-Suen Algorithmus!'®! entstehen.
Die meisten Adern im skelettierten Netzwerk haben sehr wenige Diagonalkorrekturen
im Vergleich zur Gesamtanzahl der Pixel aus der sie bestehen, weswegen der Fehler der
Berechnung und Korrektur der Linge gering ist, und auf maximal 7% bestimmt wurde!”.

Wihrend der Bestimmung der Lingen von Adern im skelettierten Netzwerk werden
sowohl deren Anzahl N;, als auch deren mittlere Linge [ bestimmt:

1
[ = N Zli =g +lvs, (43)
L=t

dabei wird in Adern die zwei Knoten verbinden (ly ), und Adern, die nur von einem
Knoten weggehen (/;g), unterschieden, die man auch lose Enden nennt. Thren Ursprung
haben die losen Enden bei den Physarum Netzwerken in der Tatsache, dass Adern sich
zuriickbilden, und dabei ab einer bestimmten Stelle verkiimmern. Dadurch wird eine
ehemals ganze Ader in zwei Adernfragmente geteilt, wonach diese sich zuriickbilden
bzw. zuriickziehen.

6.3.3 Segmentierung von Adern im ausgedehnten Binarbild

In meiner Diplomarbeit habe ich zur Abgrenzung von Adern voneinander, also zur Seg-
mentierung der Adern, mehrere Verfahren vorgestellt["l. Fiir die Promotionsarbeit wurde
ein genaueres und vor allem auch gut skalierbares Verfahren entwickelt. Die Niitzlichkeit
dieses Verfahrens ist nicht nur auf die Netzwerke von Physarum beschrinkt, sondern
kann allgemein auf jedes als Bild vorliegende zweidimensionale Netzwerk angewandt
werden, beispielsweise Bilder von Spinnennetzen, Korallen, Baumen und vielen mehr. So
wurden beispielsweise in einer Kooperation mit Vanessa Weith (Universitit Bayreuth)
Block-Copolymer-Muster untersucht!'31.

Um die Adern zu segmentieren wird um einen jeden Knotenpunkt, den man durch die
Skelettierung gefunden hat, ein Kreis mit dem Radius r gezogen. Der Radius betrigt
zunachst 3 px, und es wird gepriift, ob innerhalb dieses Kreises drei nicht zusammenhén-
gende, zum Hintergrund gehoérende Gebiete vorliegen. Wurden fiir einen Radius von 3
px die drei Gebiete nicht gefunden, so wird der Radius nun schrittweise um 1 px erhdht,
so lange, bis das Kriterium fiir die drei nicht zusammenhingenden Hintergrundgebiete
erfiillt ist.

Wihrend diese Hintergrundgebiete bestimmt werden, wird innerhalb eines jeden so ge-
fundenen Gebietes derjenige Pixel ermittelt, der innerhalb dieses Gebietes den geringsten
Abstand zum betrachteten Knotenpunkt besitzt. Die so gefundenen drei Pixel werden
dann mit dem Knoten iiber durchgezogene Treppenkurven verbunden. Im Gegensatz zu
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den vorherigen Methoden!”, erlaubt die in dieser Arbeit verwendete Methode eine freie
Untersuchung der Hintergrundgebiete, die um den Knoten vorkommen. Zudem basiert
diese Methode nicht auf der vorherigen Bestimmung des Knotentyps im Skelett!™l, und
stellt daher insgesamt eine viel allgemeinere Herangehensweise an die Abgrenzung von
Adern dar, als die in meiner Diplomarbeit beschriebenen Algorithmen!”. Abb. 33 zeigt
verschiedene Testfélle fiir voneinander abzugrenzenden kiinstlich erstellten Adern bzw.
Netzwerken von Adern, die mittels der neu entwickelten Methodik untersucht wurden.

=g
{26

Abbildung 33: Testfille zur Uberpriifung der Leistungsfihigkeit des Algorithmus zur
Abgrenzung einzelner Adern bzw. Adersegmente. In griin sind die Seg-
mente dargestellt, die erfolgreich erkannt und segmentiert wurden. Rot
hinterlegt sind jene Segmente, bei denen es zu Fehlern in der Segmen-
tierung kam. Die Trennlinien der Segmentierung sind jeweils in blau
dargestellt.

Bei Netzwerken, in denen Knoten nicht dicht benachbart sind, funktioniert die Abgren-
zung fast immer richtig, was bedeutet, dass die Adern voneinander abgegrenzt und da-
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nach auch erkannt werden (richtig segmentierte Adern sind in Abb. 33 griin dargestellt).
Manche Adern werden nicht erkannt bzw. falsch erkannt (rot dargestellt in Abb. 33),
wenn die Netzwerke sehr dicht sind, oder sehr diinne etwa 1 px breite Adern auf dickere
Adern treffen, oder gar an falschen Stellen im Netzwerk Knoten erkannt werden. Dies
geschieht beispielsweise, wenn die Rénder der Adern bei der Skelettierung zu félschli-
cherweise auftretenden Knotenpunkten fiihren. Fiir ein reales von Physarum gebildetes
Netzwerk ist das Ergebnis der Segmentierung der Adern in Abb. 34 dargestellt.
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Abbildung 34: Von Physarum gebildetes Transportnetzwerk. Griin colorierte Adern
wurden erfolgreich segmentiert und erkannt, wihrend schwarz dargestell-
te Adern nicht erkannt wurden. In Blau sind die Segmentierungsgrenzen
eingezeichnet. Im Skelett befanden sich 2328 Adern wéhrend im ausge-
dehnten Netzwerk noch 2180 Adern erkannt wurden, was einem Fehler
von 6.3% in der Segmentierungsrate entspricht. Dieser Fehler wird be-
deutend kleiner, wenn das Netzwerk weniger dicht ist (siehe Abb. 33).

Insgesamt arbeitet die Segmentierung fiir nicht zu dichte Netzwerke hervorragend, und
funktioniert in einem deutlich allgemeineren Rahmen als die withrend der Diplomarbeit []
entwickelten Verfahren, weswegen sie in dieser Arbeit angewandt wird.
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Bestimmung der Dicke von Adern

Die Dicke, also der Durchmesser D einer Ader, wird bestimmt, indem die Flache A
eines Segments (der Ader) durch die Linge der Ader [ geteilt wird:
A

D=7 (44)

Die Information iiber die Linge der Ader wird in einer Matrix abgelegt, die fiir jeden
Bildpunkt speichert, wie lang das zugehorige Skelettsegment ist, sofern dort eine Ader
des Skelettes vorhanden ist.

Verhinderung unsinniger geometrischer Parameter von Segmenten

Oft weisen Physarum-Netzwerke Knoten auf, die sehr dicht benachbart sind. In so einem
Fall funktioniert die Segmentierung der Adern nicht immer korrekt (Abb. 33 und 34).
Daher ist es fiir die spéitere Betrachtung von Netzwerkmafen von grofer Bedeutung,
dass die ermittelten Werte fiir die Dicke bzw. den Radius und die Lange des betrachte-
ten Segments nicht “unsinnig” sind. Sollten beispielsweise fiir die Linge oder die Fliche
eines Segments die Werte 0 resultieren, so wird vom Algorithmus der Widerstand einer
Ader (GL. 9) auf den Wert S, = 1/3 gesetzt. Dadurch wird dieses Segment so behandelt,
als hétte es eine hohe Transporteffizienz.

Durch diese Mafnahmen wird sichergestellt, dass die Knoten, die bereits im Ske-
lett miteinander verbunden waren, auch im ausgedehnten, nicht skelettierten Netzwerk
weiterhin {iber geometrisch sinnvolle Werte verbunden bleiben. Fiihrte man diese Kor-
rekturen nicht durch, gibe es Segmente, die die Berechnung der Netzwerkgrofen vollig
verfilschen wiirden, da mitunter die wichtigsten Segmente falsch verbunden bzw. iiber
falsch gewichtete Werte verbunden wéren.

68



6 Bildverarbeitung und Auswertungsalgorithmen

6.4 Algorithmen zur Bestimmung von Netzwerkmalen
6.4.1 Auffindung kiirzester oder effizientester Wege

Die Bestimmung der kiirzesten Verbindungen zwischen zwei Knoten in einem Graphen
oder Netzwerk ist sehr wichtig zur Beantwortung der Frage, auf welchem Wege der
Transport durch das Netzwerk am effizientesten geschieht. Natiirlich muss dabei nicht
immer nur die Wegldnge im Mittelpunkt der Betrachtung stehen, denn manchmal, zum
Beispiel im Falle vom Strafennetz, sind die lingeren Autobahnwege deutlich schneller
als die kiirzeren Verbindungen iiber die Dorfer, es handelt sich also um verschiedene
Funktionale hinsichtlich derer man die effizientesten Wege bestimmen kann.
Algorithmisch bestimmt man, im Falle eines ungerichteten Graphen mit positiven
Kantengewichten, die kiirzesten bzw. effizientesten Verbindungen beispielsweise mit Hil-
fe des Dijkstra-AlgorithmusP¢l. Dieser Algorithmus wurde 1959 von Dijkstra entwickelt,
und wird heutzutage in der Software vieler Routenplaner zur automatischen Wegfin-
dung verwendet. Fiir Graphen, die auch negative Kantengewichte besitzen, was jedoch
fiir das Adernetzwerk von P. polycephalum nicht zutrifft, verwendet man zur Auffindung
der kiirzesten Wege den Bellman-Ford-Moore-Algorithmus, dessen Anwendung natiir-
lich auch bei Graphen mit ausschliefilich positiven Kanten funktioniert!'®4871 Weitere
Algorithmen, deren Implementierung komplexer ist, als die des Dijkstra-Algorithmus,
sind der A*-Algorithmus!®®!, der ein aus dem Dijkstra-Algorithmus hervorgegangener

Algorithmus ist und ebenfalls ausschlieflich mit positiven Kantenwerten arbeitet, sowie
der Floyd-Warshall-Algorithmus[428],

Beschreibung des Dijkstra-Algorithmus 3%

Der Dijkstra-Algorithmus®! wird nachfolgend auf einen Graphen G, der zusammen-
héngend sein soll, und nur positiv gewichtete Kanten hat, angewandt. Die kiirzesten
Wegstrecken von einem vorgegebenen Startknoten zu allen anderen Knoten im Netzwerk
werden bestimmt. Zudem wird die Knotenfolge, {iber die man von dem Startknoten aus
zu jedem anderem Knoten gelangt, errechnet.

1. Zunédchst werden allen Knoten die Eigenschaften Distanz (zum Startknoten), Vor-
ganger und besucht zugewiesen. Die Entfernung des Startknotens zu sich selbst wird mit
0 initialisiert und er wird als besucht markiert. Die Entfernung zu allen anderen nicht
mit dem Startknoten direkt verbundenen Knoten wird mit oo initialisiert.

2. Solange es noch Knoten gibt, die noch nicht besucht wurden, wird derjenige unter
ihnen ausgewdhlt, der die geringste Distanz zum Startknoten hat und es werden die
nachfolgenden Schritte 2. a) bis 2. ¢) ausgefiihrt:

2. a) dieser Knoten wird als besucht markiert.

2. b) Fiir alle unbesuchten Nachbarknoten des neu markierten Knotens, wird be-
stimmt, wie grofs ihre Entfernung zum Startknoten ist, wenn man iiber den neu mar-
kierten Knoten zu den Nachbarknoten geldange.
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2. ¢) Es wird die Eigenschaft Distanz der jeweiligen Nachbarknoten iiberschrieben,
sofern die neu berechnete Distanz kleiner ist als die dem Knoten bisher zugewiesene
Distanz. Der markierte Knoten wird als Vorgdnger der Knoten gesetzt, die in diesem
Schritt einen neuen Distanz-Wert erhalten hatten.

3. Die Schritte in 2 werden wiederholt, bis es keine weiteren Knoten gibt, die noch
nicht besucht wurden.

Nach Ablauf dieses Algorithmus ist bekannt, welche Entfernung alle Knoten von ei-
nem vorgegebenen Startknoten haben. Ebenfalls kann {iber die Analyse der Vorgéinger
eines jeden Knotens die Knotenfolge zum Erreichen eines vorgegebenen Zielknotens re-
konstruiert werden.

6.4.2 Erreichbarkeitskarten

Erreichbarkeitskarten sind Darstellungen des Netzwerks, in denen man durch eine Co-
dierung aufzeigt, wie effizient (hinsichtlich eines vorher zu wéhlenden Funktionals) der
Transport innerhalb des Netzwerks von einem vorgegebenen Referenzknoten (Startkno-
ten) zu allen anderen Knoten im Netzwerk erfolgt. Die Effizienz ist in diesem Fall ein
Malfs, welches hier von der Lange der Adern und ihrer Dicke abhidngt, und durch den
Stromungswiderstand (Gl. 9) dargestellt wird. Beispielsweise ldsst sich die Erreichbar-
keitskarte so erstellen, dass man fiir einen vorgegebenen Referenzknoten zu allen anderen
Knoten im Netzwerk, die hinsichtlich des Stromungswiderstandes effizientesten Wege be-
stimmt. Der gesamte Stromungswiderstand S9¢ eines Weges, gebildet durch N Adern,
wird dabei durch Summation der Stromungswiderstinde S,, aller N Adern bestimmt:

N N
‘ l;
Soes = §’_1: Si = §_1: o (45)

Ausgehend von einem Referenzknoten (Startknoten), wird nun fiir alle Zielknoten im
Netzwerk unter Verwendung des Dijkstra-Algorithmus der effizienteste Weg, d.h., der
Weg mit dem geringsten gesamten Stromungswiderstand, bestimmt. Die letzte Ader
eines jeden so gefundenen Weges durch das Netzwerk wird dann farbig, entsprechend
des Wertes von S9°°, ausgefiillt. Ein Beispiel fiir eine Erreichbarkeitskarte ist in Abb. 35
angegeben.
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ges
Sw

Abbildung 35: Erreichbarkeitskarte (gewichtet hinsichtlich S, (Gl. 9)) mit einem als
Kreis markierten Startknoten. Die Karte stellt ein Testmuster, eine Ka-
chelbrett dhnliche Geometrie, dar. Die Farbgebung der Kanten geht von
lila zu rot, wobei rote Kanten solche sind, die besonders leicht zu errei-
chen sind, und lila solche, die besonders schwer zu erreichen sind. Die
schwarzen Kanten sind dabei solche, die zu keinem effizientesten Weg
gehoren, wenn man vom Startknoten aus zu allen anderen Knoten im
Graph gelangen mochte. Man erkennt, wie die vertikalen Kanten bevor-
zugt werden, was darin begriindet liegt, dass sie zwar die gleiche Dicke
wie die horizontalen Kanten haben, jedoch eine kiirze Lange. Dadurch ist
die zugrunde gelegte Wichtung hinsichtlich des Strémungswiderstands .S,
(Gl. 9) giinstiger fiir die kurzen und dicken Kanten, weswegen diese auch
bevorzugt werden.
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6.4.3 Edge-Betweenness

Die Bestimmung der Edge-Betweenness geschieht so, dass jeder Knoten in dem Netzwerk
zum Startknoten gesetzt wird, und dass zu allen anderen Knoten die effizientesten Wege
(mittels des Dijkstra-Algorithmus) ermittelt werden. Dabei wird fiir jede Kante mitge-
zahlt, wie hiufig sie in den effizientesten Wegen auftritt, woraus die Edge-Betweenness
resultiert. Daher stellt die Edge-Betweenness eine Art Verallgemeinerung der Erreich-
barkeitskarten dar, in der nicht ein Startknoten gew#hlt wird, sondern alle Knoten als
Startknoten gesetzt werden. Allerdings erfolgt die Berechnung bei der Edge-Betweenness
fiir die Kanten, und nicht fiir die Knoten.

Die Visualisierung der Edge-Betweenness einer Kante geschieht iiber die Farbgebung
der Kanten, oder aber iiber die Dicke der Kanten, welche als proportional zur FEdge-
Betweenness gewertet wird. Ein Beispiel einer farbcodierten Edge-Betweenness-Karte
ist in Abb. 36 c) dargestellt.
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Abbildung 36: Schematische Darstellung des Geféfinetzwerks eines Blattes. In a) ist die
Ausgangssituation dargestellt, wiahrend in b) die farbcodierte Karte der
Stromungswiderstande (hinsichtlich S, (Gl. 9)) einzelner Kanten zu se-
hen ist. Dabei sind blaue Kanten besonders ineffizient, und rote Kanten
besonders effizient. Bild c¢) stellt die Edge-Betweenness-Karte dar, in der
hohe Werte mit roten Farben dargestellt sind, und niedrige mit blauen
Farben, die Farbkodierung geht hier von rot nach blau. d) stellt eine Er-
reichbarkeitskarte dar, wobei der Referenzknoten als Kreis eingezeichnet
ist. Die schematische Darstellung des Blattes erfolgte nach Extraktion

und Nachbearbeitung des Bildes aus['®,

73



6 Bildverarbeitung und Auswertungsalgorithmen

6.4.4 Minimaler Spannbaum

Minimale Spannbdume verbinden alle Knoten eines Netzwerks so miteinander, dass das
Gewicht ihrer Verbindungen noch minimal ist, dabei diirfen jedoch keine Kreise im
Netzwerk entstehen. Der Prim-Algorithmus!'%? dient zur Auffindung eines minimalen
Spannbaums des Graphen G. Er wurde zuerst von Jarnik[%? entdeckt, und spiter aber-
mals von Prim[™. Um den Spannbaum zu bestimmen, wird zuniichst ein beliebiger
Knoten aus G ausgewihlt. Nachfolgend wird nun die Kante mit dem niedrigsten Ge-
wicht, hinsichtlich des auszuwertenden Funktionals, ausgewihlt, die diesen Knoten mit
einem benachbarten Knoten verbindet.

Nach der Auswahl wird diese Verbindung mitsamt des neuen Knotens in den Gra-
phen des minimalen Spannbaums aufgenommen. Nun sind weitere (andere) Knoten von
dem minimalen Spannbaum aus erreichbar. Aus den moglichen Verbindungen zu diesen
neu zu erreichenden Knoten wird wiederum diejenige Verbindung mit dem kleinsten Ge-
wicht und dem dazugehorigen Knoten ausgewihlt. Es werden dadurch nach und nach
alle Knoten dem minimalen Spannbaum hinzugefiigt, ohne dass Kreise entstehen. Die
Vorgehensweise zur Bestimmung des minimalen Spannbaums unter der Verwendung des
Prim-Algorithmus ist in Abb. 37 dargestellt. Alternativ zum Prim-Algorithmus kann
man auch den Kruskal-Algorithmus![™! verwenden.
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Abbildung 37: Fiir den Graphen in T0 wird der minimale Spannbaum mittels des Prim-
Algorithmus 1% bestimmt. Hier erfolgt die Wichtung der Verbindungen
hinsichtlich der Linge, so dass kleinere Werte effizienter bzw. giinstiger
sind. Die fiir die Wichtung verwendeten Verbindungsldngen entsprechen
nicht den realen Langen im Bild. Es werden die Verbindungsldngen ver-
wendet, die an den Verbindungslinien angegeben sind. In T1 wird der
Startknoten in gelb markiert, von ihm aus werden die durch gestrichelte
Linien kenntlich gemachten Kanten als Verbindungen moglich, worin die
Verbindung zu Knoten 4 die kiirzeste ist, weswegen dieser Knoten und die-
se Verbindung markiert werden. Die markierte Verbindung erscheint nun
als durchgezogene Linie, was bedeuten soll, dass sie nun zum minimalen
Spannbaum gehort. In T2 gibt es nun noch mehr mogliche Verbindungen
von den markierten Knoten zu weiteren, nicht markierten Knoten. Unter
diesen Verbindungen ist Knoten 5 am kiirzesten verbunden, und wird aus
diesem Grund markiert. So verfahrt man bis in T6 wo dann schlieklich
alle Knoten miteinander {iber Kanten verbunden sind.
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6.5 Untersuchung der Ausbreitungsfront
6.5.1 Extraktion der Kontur der Ausbreitungsfront

Zur Extraktion der Kontur der Ausbreitungsfront wurde wie folgt vorgegangen:

1. Das Bild wird hintergrundsubtrahiert (Abb. 38 b)), und danach mittels des opti-
malen Schwellenwertes binarisiert (Abb. 38 ¢)).

2. Die Ausbreitungsrichtung des Plasmodiums wird angegeben. Mogliche Richtungen
sind dabei nach rechts, links, oben, oder unten. Nach dieser Angabe werden an der ge-
geniiberliegenden Seite zu der angegebenen Ausbreitungsrichtung die zwei Eckpunkte
des Rahmens als “bereits vom Plasmodium iiberwachsen” markiert, um Bezugspunkte
zu haben, mit denen die Kontur spiter verbunden wird.

3. Objektpixel, die 25 px von der selben Randseite entfernt liegen, werden miteinander
verbunden. Dies dient dazu, ein Fenster um das in das Bild hineinwachsende Plasmo-
dium zu legen, worin davon ausgegangen werden kann, dass simtliche darin befindliche
Objektpunkte zum Plasmodium gehéren. Man kann so die Fliache einfacher ausfiillen
und hat in der Auswertung der Konturserien keine durch die Binéirisierung entstehenden
storenden Pixel mehr, die im spéiteren Verlauf der Binérisierung an Stellen des Netz-
werks auftauchen wiirden.

4. Es wird ein Floodfillalgorithmus durchgefiihrt, stets beginnend in der linken oberen
Bildecke, wobei alle dabei gefiillten Pixel als Hintergrund markiert werden. Alle anderen

Pixel werden als Objekt markiert. (Abb. 38 d)).

5. Die Kontur der Wachstumsfront wird markiert(Abb. 38 e)), Fiir jeden Pixel wird
iiberpriift, ob es einen Nachbarpixel hat, der zum Hintergrund gehort, und falls dem so
ist, wird er als zur Kontur zugehérig klassifiziert.

6. Die Kontur wird in ein separates Bild zur weiteren Verarbeitung gespeichert. So lasst
sich zum Beispiel durch ein automatisiertes Abrufen dieses Algorithmus eine zeitliche
Folge von Konturen der Ausbreitungsfront als Bild darstellen.

Mittels des so beschriebenen Vorgehens erhilt man fiir jeden Zeitschritt die Kontur einer
Wachstumsfront in Form eines Bildes und zusétzlich als Datei, in der die Positionen der
Frontkontur als Koordinaten gespeichert sind.

6.5.2 Charakterisierung der Ausbreitungsfront

Die Wachstumsfront l4sst sich durch ihre Konturen, den Grenzfléchenlinien (Konturen
der Grenzfliche) darstellen, die sich dynamisch mit der Zeit &ndern kénnen. Die Cha-
rakterisierung der Frontdynamik kann dann durch eine Reihe von Parametern erfolgen.
Dazu wird die Front als Konturlinie, bestehend aus einem Satz von N Punkten mit den
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b)

d)

Abbildung 38: Beispiel zur Extraktion einer Frontkontur von P. polycephalum. Das Plas-
modium breitet sich im Bild von links nach rechts aus. In a) ist das
Originalbild zu sehen, welches in b) hintergrundsubtrahiert und in ¢) bi-
nérisiert wurde. In d) wurden die “Locher” im binarisierten Bild gefiillt,
und in e) wird das hintergrundsubtrahierte Bild mit einem in rot mar-
kierten Rand iiberlagert, der die Kontur der Ausbreitungsfront darstellt.
Bildgrége: 5.3 x 4.0 mm?.
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Koordinaten Py(zx,yy) in einem Bild, aufgefasst. Diese Konturlinie wird sich mit der
Zeit t verdndern, wobei man ihre Dynamik beschreiben kann. Hier wird angenommen,
dass die Front eindimensional in x-Richtung wichst. Die mittlere Position Z der Front
in x-Richtung (mittlere Frontposition) ist:

_ 1
T = NZxZ (46)

woraus sich durch Bildung der ersten Zeitableitung die mittlere Geschwindigkeit v in
x-Richtung

dz
dt
ergibt, und durch Bildung der zweiten Zeitableitung die mittlere Beschleunigung @ in
x-Richtung

(47)

U =

d*z
w
Ein weiterer Parameter zur Beschreibung des Frontwachstums ist die Mixing-Length L
(Mischlinge)['%U. Sie ist definiert als die Standardabweichung der Punkte der Konturlinie
von der mittleren Frontposition:

(48)

a =

;X
L=,|—— i — )’ 49

L) (19)

und ist ein Mals dafiir, wie stark eine Front im Mittel ausgebeult ist. Die Mixing-Length

L wird beispielsweise zur Beschreibung chemischer Propagationsfronten verwendet [0,
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7 Topologische Analyse des Adernetzwerks

Das komplex wirkende Netzwerk von P. polycephalum stellt graphentheoretisch betrach-
tet einen reguliren Graphen mit dem Knotengrad k = 3 dar['61. In diesem Abschnitt
werden die geometrischen Eigenschaften dieses Adernetzwerks untersucht. Dies beinhal-
tet die Extraktion der Liange, Dicke und Fliche einzelner Adern, sowie der resultierenden
Verteilungsfunktionen.

Die zugrundeliegenden Experimente wurden, wenn nicht anders vermerkt, in einem
Glaskasten durchgefiihrt, in welchem das Plasmodium sich in eine ausgezeichnete Rich-
tung bewegen musste (Abschnitt 5.2.2). Als Beispiel fiir den zeitlichen Verlauf eines
solcher Experimente ist in Abb. 39 die Ausbreitung eines Plasmodiums durch das Be-
obachtungsfenster dargestellt.

Der Vergroberungsprozess der Adernetzwerke, den man auch in Abb. 39 erkennt, wird
analysiert. Dabei werden von Zeitreihenaufnahmen des Netzwerks die Kenngrofen der
Verteilungsfunktionen der geometrischen Eigenschaften von Adern ausgewertet, sowie
die Anzahl der Adern im Netzwerk.

Auf der dieser Arbeit beigefiigten DVD befinden sich weitere Aufnahmen von Ader-
netzwerken und ihre zeitliche Entwicklung in Form von Videos.
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Abbildung 39: Ausbreitung eines Plasmodiums im Glaskasten. Das Plasmodium wichst
zunéchst in das Beobachtungsfenster hinein ( a) - ¢)), wobei das Ader-
netzwerk aufgebaut wird. Dann beginnt der Riickbildungsprozess (Ver-
groberungsprozess) des Netzwerks ( d) - f)), worauthin das Plasmodium
wieder aus dem Beobachtungsfenster hinauswéchst ( g) - i)). Man erkennt
deutlich die Vergroberung des Netzwerks, und auch, dass die Adern mit
der Zeit diinner werden. Die Bildgrofe ist 3.5 cm x 2.5 cm. Die Aufnah-
mezeitpunkte, gemessen ab dem Eintritt in das Bild, sind a) 33 min, b)
66 min, ¢) 99 min, d) 122 min, e) 155 min, f) 188 min, g) 221 min, h) 254
min und i) 320 min.
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7.1 Raumliche Analyse
7.1.1 Verteilung von Linge, Flache und Dicke von Adern

Die Verteilung von Lénge, Fliche und Dicke von Adern in Adernetzwerken wurde auf
zwei Weisen bestimmt.

Im FEinzelbildverfahren wurden aus mehreren verschiedenen Experimenten je ein Bild
ausgewdhlt, in dem das jeweilige Adernetzwerk eine Aderanzahl von N > 1000 hatte.
Die Verteilungen der Langen, Flachen und Dicken der Adern wurden fiir die jeweiligen
Einzelbilder auf die Anzahl der Adern normiert. Danach wurden die Verteilungen jeweils
punktweise (fiir jeden ganzzahligen Wert der x-Achse) gemittelt, woraus sich eine mitt-
lere Verteilung fiir die untersuchten Netzwerke ergab. Dabei wurde als Fehler stets die
Standardabweichung angegeben.

Im Zeitserienverfahren wurden fiir Zeitreihen von mehreren tausend Bildern pro Ex-
periment die Verteilungen punktweise aufaddiert und normiert auf die Anzahl der unter-
suchten Adern. Dies wurde fiir mehrere Experimente durchgefiihrt, anhand der resultie-
renden Verteilungen wurde dann punktweise die Standardabweichung ermittelt und als
Fehler verwendet. Die Lingen- (Abb. 40) bzw. die Dickenverteilung (Abb. 42), konnten
durch eine Log-Normal-Funktion:

Pl2) = — o (1/2tn(@) -2 /o?

 ox2n 7
angendhert werden. Die Fliachenverteilung der Adern lisst sich durch eine Exponential-
funktion (Abb. 41)

(50)

P(x) = Pye ", (51)

beschreiben. Diese Ergebnisse bestiitigen die Ergebnisse meiner Diplomarbeit!” und die
spiteren Resultate von Ito et. al.l['). Die beobachteten Lingen von Adern liegen zwischen
0.0456 mm und 4 mm, die Dicken zwischen 0.0456 mm und 0.8 mm und die Flichen
zwischen 0.0016 mm? und 1.2 mm?.

Die Ergebnisse des Einzelbildverfahrens und des Zeitserienverfahrens sind im Rahmen
der Fehler fiir weite Strecken der ermittelten Verteilungen nahezu identisch. Fiir extrem
selten auftretende Werte, die jedoch nur im Zeitserienverfahren auftreten, weichen die
Ergebnisse der Verfahren voneinander ab, was dem geringerem Stichprobenumfang der
Aderanzahl im Einzelbildverfahren geschuldet ist.

Es lasst sich damit schlussfolgern, dass die Netzwerke der Adern von P. polycephalum
statistisch betrachtet stets gleich aufgebaut sind, und sich damit Verteilungsfunktionen
der gleichen Form ergeben. Aus diesem Grund sind zur Analyse von Verteilungsfunk-
tionen sowohl das Einzelbildverfahren als auch das Zeitserienverfahren geeignet, wobei
letzteres genauere Ergebnisse liefert, ersteres aber schneller zu berechnen ist.
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Abbildung 40: Die Langenverteilung der Adern von P. polycephalum, ermittelt nach zwei
verschiedenen Verfahren, zeigt einen Log-Normal Verlauf. Zu sehr kleinen
Werten hin nimmt der Fehler (hier die Standardabweichung) deutlich zu.
Die Korrelation des Fits fiir das Zeitserienverfahren (rote Kurve) ist R =
0.999, die fiir das Einzelbildverfahren (schwarze Kurve) ist R = 0.992.
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Abbildung 41: Flachenverteilung von Adern in Netzwerken von P. polycephalum, er-
mittelt durch das Zeitserienverfahren (rote Punkte) und dem Einzelbild-
verfahren (schwarze Punkte). Die Verteilung ist nahezu exponentiell fiir

Flichen von 0 - 0.3 mm?.
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Abbildung 42: Die Verteilung der Dicke von Adern in P. polycephalum Netzwerken,
ermittelt nach dem Zeitserienverfahren (rote Punkte) und dem Einzel-
bildverfahren (schwarze Punkte). Durch Log-Normal-Funktionen lassen
sich die Verteilungsfunktionen annihern.
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7.1.2 Verteilung der Aderdickenverhiltnisse an Verzweigungspunkten

Die Verzweigungspunkte von Adern wurden hinsichtlich der Verteilung der Durchmes-
serverhéltnisse der abgehenden Adern untersucht (Abb. 43). Die Adern an einer Ver-
zweigung wurden geméf ihrer Dicke w geordnet, so dass

wy; < we < ws (52)

gilt. Danach wurden die Verhéltnisse wy /ws, wy /w3 und wy /ws ermittelt.

0.14 1
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rel. Haeufigkeit
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0.00 : : : : : : : :
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Abbildung 43: Dickenverhiltnisse von Adern an Verzweigungspunkten. Die rote einge-
zeichnete Funktion stellt einen Fit fiir wy/ws geméf Gl. 53 dar (R =
0.990). Die schwarze Linie ist eine exponentielle Fitfunktion fiir wy/ws
mit R = 0.995. Fiir das Verhéltnis von w;/wy wurde keine geeignete
Fitfunktion gefunden.

Die Verteilung der Dickenverhéltnisse von diinnster zu dickster Ader (w;/ws3) zeigt ein
ausgepragtes Maximum bei etwa 0.4. Als Fitfunktion fiir die Verteilung von w; /w3 in
Abb. 43, wurde eine asymmetrische Sigmoidalfunktion der Form

1 1
* (1 —
(_(xf:rc+z1/2)>) ( 1+ exp(—

22

Yy="Y% + Ax ( zfxcfz1/2)) (53)

Z3

1+exp
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mit einer Korrelation von R = 0.990 verwendet, wobei A, 21, 20, 23 und x. Parameter
der Fitfunktion sind. Es ist nicht klar, welche Bedeutung eine solche Verteilung hier
hat. Sie dhnelt jedoch einer leicht verwdlbten Gaufiverteilung, oder auch einer Log-
Normal-Verteilung. Betrachtet man Netzwerke von P. polycephalum (z.B. Abb. 39), so
wird auch deutlich, dass nur wenige Verzweigungen existieren, bei denen die beteiligten
Adern dhnlich dick sind, was durch die vorgefundene Verteilung der Dickenverhéltnisse
wy /ws bestétigt wird.

Durchmesserexponent

In manchen Graphen ist es moglich, Gesetze anzugeben, welche die Verhaltnisse der
Aderdicken an Verzweigungspunkten beschreiben. Dabei wird in Form von Potenzgeset-
zen versucht, die einzelnen Aderdurchmesser an dem Verzweigungspunkt miteinander
in Verbindung zu bringen. Zu diesem Zwecke wird der Durchmesserexponent A (nach
Mandelbrot [82) fiir Verzweigungen eingefiihrt, und zwar so, dass gilt:

w4+ ws = ws. (54)
Der Durchmesserexponent (im engl. auch radius-exponent oder junction exponent), ent-
spricht dabei der “fraktalen Dimension” (im Sinne der Theorie der Fraktale) der Einbet-
tung eines asymmetrischen Gefafsbhaumes, mit mehreren aufeinanderfolgenden Genera-
tionen von Verzweigungen” %],

Durchmesserexponenten wurden fiir unterschiedliche Systeme bestimmt, z.B. fiir Ader-
oder Astverzweigungen, in botanischen Badumen bzw. dem Gefiaflsystem der Lungenar-
terien®%. Ebenfalls wurden Durchmesserexponenten von Gefifen untersucht, um pa-
thologische Verdinderungen der Gefike aufzudecken?>%I. Die Untersuchung von Arterien
ist hier insofern interessant, da auch Arterien eine deutliche Peristaltik aufweisen, was
dagegen bei Verzweigungen von Asten nicht der Fall ist. Fiir Arterien wurden Durch-
messerexponenten 1 < A < 4 bestimmt.

Zur Ermittlung des Durchmesserexponenten bei Aderverzweigungen in P. polycepha-
lum wird wie folgt vorgegangen: Fiir jede Verzweigung im Netzwerk wird dasjenige A
ermittelt, welches die geringste Abweichung y in der Gleichung:

y(A) = mm\wf + wQA — w?\ (55)

aufweist, wobei in Schrittweiten von 0.1 iiberpriift wurde. Die Haufigkeitsverteilung der
Durchmesserexponenten ist in Abb. 44 dargestellt. Diese Abbildung zeigt einen Log-
Normalen Funktionsverlauf, mit einem ausgeprigten Maximum bei A = 1. Es gibt fiir
das Adernetzwerk von P. polycephalum also eine Verteilung von Durchmesserexponenten
zwischen 0.25 < A < 5, wobei der am héufigsten auftretende Wert bei A = 1 liegt. Damit
liegt die Verteilung der Durchmesserexponenten der Adern in einem dhnlichen Bereich,
wie er auch bei Arterien beobachtet wurde!*?,
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Abbildung 44: Relative Haufigkeiten der Durchmesserexponenten von 4516 Verzwei-
gungen, ermittelt nach Gl. 55. Die Schrittweite, mit der die Expo-
nenten iiberpriift wurden, war 0.1. Der angegebene Fehler ist die
Standardabweichung.

87



7 Topologische Analyse des Adernetzwerks

7.2 Zeitliche Analyse

Das Adernetzwerk, eines sich bewegenden Plasmodiums von P. polycephalum, dndert
sich mit der Zeit deutlich. Besonders auffillig ist, dass ein sich fortbewegendes Plas-
modium im beobachteten Gebiet ein sich vergroberndes Transportnetzwerk ausbildet.
Diesen Vergroberungsprozess und damit auch die Entwicklung des Adernetzwerks zu
beschreiben, ist das Ziel der zeitlichen Analyse.

7.2.1 Anzahl der Adern

Die Anzahl von Adern innerhalb des Beobachtungsfensters ist ein bereits visuell auf-
falliges Mafk fiir den Vergroberungsprozess, den man in der Entwicklung des Netzwerks
beobachtet. Die Dichte der Adern ist nahe der Front hoher als fernab der Front, was
bedeutet, dass zwischen diesen Bereichen der Vergroberungsprozess einsetzt. Hier wird
untersucht, wie sich die Anzahl der Adern im Beobachtungsfenster dndert, wenn die Zeit
fortschreitet. Als Startzeitpunkt wurde dabei ein solcher gewihlt, bei dem die Adern sehr
gut segmentiert werden konnten. Beginnend mit diesem Zeitpunkt wurde die Anzahl der
Adern fiir jeden Zeitschritt im Netzwerk notiert, bis das Plasmodium das Beobachtungs-
fenster verlassen hatte. Es wurde beobachtet, dass sich die Anzahl der Adern exponentiell
mit der Zeit verringert (Abb. 45). Als Fitfunktion wurde aufbauend auf Gleichung 51
die folgende Gleichung verwendet:

N(t) = Noe . (56)

In dieser Gleichung sind N(¢) und N(0) die Anzahl der Adern zum Zeitpunkt ¢ bzw.
t = 0. Der Parameter ~ stellt die Aderabbaurate dar und misst damit wie schnell die
Verringerung der Adern geschieht. Nach Untersuchung mehrerer Experimente wurde die
Abbaurate zu v = 0.027 4 0.005 min~! bestimmt.

Die periodischen Schwankungen der Anzahl der Adern in Abb. 45 resultieren aus dem
periodischen Pumpen von Protoplasma durch die Adern, wodurch sie periodisch heller
und dunkler im Bild erscheinen. Aufgrund eines vorher festgesetzten Schwellenwertes
zur Binarisierung des Bildes fallen dementsprechend einige Adern stellenweise {iber den
Schwellenwert, und werden nicht mehr als zum Netzwerk zugehorig ermittelt.
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Abbildung 45: Zeitlicher Verlauf der Anzahl der Adern N im Beobachtungsfenster in
halblogarithmischer Darstellung. Die rote Linie ist eine, an den Datensatz
angendherte, Exponentialfunktion, geméf Gl. 56, mit einer Korrelation
von R =0.979 und v = 0.028 min~!.
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7.2.2 Mittelwerte der geometrischen Parameter

Mittlere Lénge

Die mittlere Linge [ aller Adern im Netzwerk wurde fiir jeden Zeitpunkt einer Bild-
aufnahme bestimmt, wobei der Zeitabstand der Aufnahmen 10 s betrug. Der ermittelte
Zusammenhang zeigt (Abb. 46), dass, mit voranschreitender Zeit und sich wegbewegen-
dem Plasmodium, die mittlere Linge mit der Zeit zunimmt. Die mittlere Lénge [ nimmt
dabei linear geméfs der Gleichung:

l=1ly+p3-t (57)

im Laufe der Zeit zu. Dabei ist [y die mittlere Linge der Adern zum Messzeitpunkt ¢,
und der Parameter § gibt an, um wie viele Millimeter pro Minute die mittlere Lange
zunimmt.
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Abbildung 46: Die mittlere Linge der Adern [ in einem Adernetzwerk von P. polyce-
phalum im zeitlichen Verlauf, nach Glattung der Werte mit einem glei-
tendem Durchschnitt von 15 Werten. An der oberen Achse ist mit N
die Anzahl der Adern zur Zeit ¢ auf der unteren Achse angegeben. Die
rote Linie stellt eine Anpassung der Messdaten geméf GIl. 57 dar, mit
£ =0.00116 + 0.00001 mm /min, Iy = 0.04812 4 0.0005 und einem Korre-
lationskoeffizienten von R = 0.976.
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Mittlere Dicke

Die mittlere Dicke w der Adern iiber die Zeit ist in Abb. 47 dargestellt. Man erkennt
deutlich, dass sich w nur unwesentlich dndert und damit als nahezu konstant anzusehen
ist. Erst wenn die Anzahl der Adern im Netzwerk auf Werte unter 30 sinkt, werden
starkere Schwankungen deutlich. Fiir den Vergréberungsprozess bedeutet dies, dass sich
die mittlere Dicke w der Adern wihrend des Vergroberungsprozesses nicht wesentlich
andert. Dieses Ergebnis kann so interpretiert werden, dass die mittlere Dicke der Adern
nicht mit dem Vergroberungsprozess zusammenhéngt. Dies beobachtet man auch im Ex-
periment, in dem bis zum Schluss auch dicke Adern iibrig bleiben, deren Durchmesser
sich dann nach und nach oszillierend verringert, bis die Durchstrémung mit Protoplasma
zum Frliegen kommt.
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Abbildung 47: Zeitlicher Verlauf der mittleren Dicke der Adern im Beobachtungsfens-
ter. Die mittlere Dicke w der Adern in einem Adernetzwerk von P. po-
lycephalum ist im zeitlichen Verlauf nahezu konstant. Dargestellt sind
die Messwerte nach Glattung mit einem gleitendem Durchschnitt von 15
Punkten. An der oberen Achse ist mit N die Anzahl der Adern zur Zeit
t auf der unteren Achse angegeben.
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7.2.3 Flache des Netzwerks

Auch die Fliche des Netzwerks F' (die Menge aller Pixel, die die Netzwerkfliche aus-
machen) nimmt mit der Zeit unter periodischen Schwankungen ab 48. Der Verlauf die-
ser Funktion lésst sich durch eine Exponentialfunktion der Form aus GI. 51 beschrei-
ben"l. Der Parameter v wird hier als Flichenabbauparameter verstanden, der angibt,
wie schnell sich die Fliche im Netzwerk verringert. Fiir die durchgefiihrten Experimente
ergab sich v = 0.016 4 0.005 min~!.
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Abbildung 48: Zeitlicher Verlauf der Netzwerkfliche F' im Beobachtungsfenster. Die
rot eingezeichnete Linie ist eine exponentielle Fitfunktion mit einem Fla-
chenabbauparameter von § = 0.0155 bei einer Korrelation von R = 0.989.
In der oberen Achse ist zum Vergleich die Anzahl N der Adern zum Zeit-
punkt ¢ der unteren Zeitachse eingezeichnet.
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7.3 Zusammenfassung der topologischen Analyse

In diesem Kapitel wurde die topologische Struktur des Adernetzwerks von P. polyce-
phalum analysiert. Dabei stellte sich heraus, dass es zu den gleichen Ergebnissen fiihrt,
wenn man die Verteilungsfunktionen fiir Linge, Fliche und Dicke von Adern entwe-
der durch Summation der Verteilungen einer gesamten Zeitserie, oder durch Summation
einzelner Messzeitpunkte verschiedener Messungen ermittelt. Dies zeigt, dass es trotz
der biologischen Variabilitdt bei verschiedenen Adernetzwerken zu gleichen Verteilungen
kommt.

Die Léngen- und die Dickenverteilung sind von der Form her Log-Normal-Funktionen,
wahrend die Flachenverteilung durch eine Exponentialverteilung beschrieben werden
kann. Dies bestitigt die bereits in meiner Diplomarbeit!”l und spiter auch von Tto et
al.[1 angegebenen Verteilungen.

Die Verteilung der Dickenverhéltnisse von Adern an Verzweigungspunkten (Gl. 52),
zeigt einen zu Log-Normal-Funktionen dhnlichen Verlauf, fiir das Verhéltnis der diinns-
ten zur dicksten Ader an den Verzweigungen und einen exponentiellen Verlauf fiir das
Verhéltnis der zweitdicksten zur dicksten Ader.

Es wurde die Verteilung der Durchmesserexponenten (Gl. 54) fiir Verzweigungen von
Adern ermittelt. Die resultierende Verteilung entspricht einer Log-Normal-Verteilung.
Dabei zeigte sich, dass die Durchmesserexponenten A zwischen 0.5 < A < 4, mit einem
Maximum bei A = 1, liegen. Damit liegen die Durchmesserexponenten nahe denen, die
man auch bei Verzweigungen von Arterien beim Menschen beobachtet hat!%3].

Die Untersuchung der Vergroberung des Adernetzwerks zeigte, dass sich die Anzahl
der Adern und die Fliche des Adernetzwerks exponentiell mit der Zeit vermindern. Die
mittlere Dicke aller Adern im Beobachtungsfenster bleibt {iber die Zeit hinweg konstant,
wihrend die mittlere Linge der Adern mit der Zeit linear ansteigt!*!l.
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

In diesem Kapitel wird untersucht, welche funktionelle Bedeutung den Netzwerken zu-
kommt, und welche Bedeutung die in Kapitel 7 aufgedeckten Zusammenhinge fiir ei-
ne mogliche Funktion des Netzwerks haben. Es werden hier der Strémungswiderstand
(Gl. 9) von Adern und darauf auftbauende Grofen untersucht, die in den Grundlagen
zur Netzwerktheorie (Abschnitt 4) beschrieben wurden. Es wird weiterhin ermittelt, ob
das Hagen-Poiseuille-Gesetz trotz der vorhandenen Peristaltik sich eignet, um die Ent-
wicklung des Adernetzwerks abzuschétzen. Der Abschluss dieses Abschnitts gibt erste
Aufschliisse dariiber, was mit dem Adernetzwerk geschieht, wenn man einzelne Adern
im Netzwerk durchtrennt.

8.1 Stromungswiderstand von Adern
8.1.1 Stréomungswiderstandskarten

Grundlegend fiir alle nachfolgenden Betrachtungen, die mit der Transporteffizienz ein-
zelner Adern und dem Netzwerk insgesamt zu tun haben, ist der Stromungswiderstand
einer Ader, der in GIl. 9 angegeben wurde, und aus Linge [ und Radius r einer Ader
berechnet wurde:

l

Die Transporteffizienz, welche hier entsprechend umgekehrt proportional zum Stréomungs-
widerstand S, sein soll, ist dabei umso gréfer, je kleiner die Liange der Ader und umso
groker ihr Radius ist. Aus dem Netzwerk wurde das Spektrum der Stromungswiderstin-
de in einem Adernetzwerk bestimmt (Abb. 49). Das Spektrum gibt dabei der Gréfe nach
sortiert wieder, wie grofs der Stromungswiderstand der einzelnen Adern ist. Die dort er-
mittelten Exponentialparameter liegen dicht beieinander, was zeigt, dass die Netzwerke
von der Verteilung der Stréomungswiderstiande her sehr dhnlich sind.

Die zeitliche Verdnderung des Stromungswiderstandes der Adern in einem Netzwerk ist
in Abb. 50 dargestellt. Die Stromungswiderstinde der Adern nehmen mit der Zeit ab,
wahrend das Netzwerk einem Vergroberungsprozess unterworfen ist. Deutlich erkennt
man auch, dass die transportineffizienten Adern, d.h. solche, die sehr lang und auch sehr
diinn sind, also einen hohen Stromungswiderstand S,, haben und damit eine geringe
Transporteffizienz, frither abgebaut werden, als Adern, die eine hohe Transporteffizienz
aufweisen, also sehr dick und sehr kurz sind. Dies bedeutet, dass es einen Verdnderungs-
prozess im Transportnetzwerk gibt, welcher dafiir sorgt, dass stark benutzte Adern, also
solche, durch die viel Protoplasma fliefst, linger im Netzwerk verweilen als wenig be-
nutzte Adern, in denen weniger Protoplasma transportiert wird. Dieses Ergebnis ist eine
deutliche experimentelle Bestétigung fiir die Aussagen von Tero et. al.['?3] in denen pos-
tuliert wird, dass das Netzwerk hinsichtlich der Transporteffizienz optimiert wird. Durch
die Analyse der Stromungswiderstinde von Adern ist es damit insgesamt mdoglich, ei-
ne Abschétzung tiber die zukiinftige Entwicklung des Adernetzwerks zu machen, da die

95



8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

-3]

S w [px

104 | ' I ! I ! I ! I ! | ! I ! I ! |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Ader

Abbildung 49: Spektrum der Stromungswiderstinde S,, eines Adernetzwerks von P. po-

lycephalum. Die Adern wurden entsprechend ihrer Stromungswiderstinde
abwirts sortiert, die S,-Achse ist logarithmisch skaliert. Die rote Linie
zeigt den Kurventrend fiir den mittleren Bereich an und hat dort einen ge-
raden Verlauf, was einer Exponentialfunktion (Gl. 51) mit v = 6.940.004
entspricht.
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Adern mit dem groften Stromungswiderstand zuerst aus dem Netzwerk abgebaut wer-
den, widhrend die Adern mit dem geringsten Stromungswiderstand lange im Netzwerk
erhalten bleiben.

Da die Adern rhythmisch pumpen, variiert ihre Dicke periodisch, was wiederum zur
Folge hat, dass fiir aufeinanderfolgende Bilder der Netzwerke der Strémungswiderstand
der einzelnen Adern deutlichen Anderungen unterworfen ist, was im nachfolgenden Ab-
schnitt genauer betrachtet wird. Um Aussagen iiber langerfristige Entwicklungen (meh-
rere Stunden) machen zu konnen, ist es notwendig, dass die Stromungswiderstéinde mog-
lichst immer zu gleichen Bedingungen betrachtet werden, also beispielsweise bei stets
grofter, oder stets kleinster Breite der Adern. Eine Mittelung der Stromungswiderstan-
de liber die Pumpperioden ware hier moglicherweise eine Weiterentwicklungsmaoglichkeit
der Analyse. Allerdings ist eine solche Implementierung verhiltnisméfig aufwindig, da
die Pumprhythmen im Netzwerk nicht konstant sind, sondern einer leichten Variabilitit
unterliegen 691201,
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Abbildung 50: Zeitabhéingige Verdinderung der Stromungswiderstinde S,, der Adern in
einem Netzwerk. a) 150 min, b) 200 min, ¢) 250 min, d) 300 min, e)
350 min, f) 400 min nach dem Hereinwachsen der Front in das Beobach-
tungsfenster (Grofe: 3.5 x 2.6 cm?). Rote Farben entsprechen niedrigen
Stromungswiderstinden, blaue Farben entsprechen hohen Strémungswi-
derstinden. Farbskala wie in Abb. 49.

98



8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

8.1.2 Lebensdauer von Adern

Die Lebensdauer der Adern wurde in Bezug auf ihren Stromungswiderstand zu einem fes-
ten Zeitpunkt analysiert. Konkret wurde untersucht, wie sich der Strémungswiderstand
einer Ader zeitlich dndert bis die Ader nicht mehr existiert. Es wurde der Hypothese
nachgegangen, ob die Ader zu einem Anfangszeitpunkt ¢, einen Stromungswiderstand
Swo hat, von dem aus sie noch eine gewisse Lebensdauer 7 zu erwarten hat.

Zur Untersuchung wurden fiir das Netzwerk Stromungswiderstdnde einzelner Adern

farbig kartiert, und iiber die Zeit in einem Time-Space-Plot dargestellt. Abb. 51 zeigt
das untersuchte Netzwerk, aus dem dann in Schrittfolgen von 10 s der Stromungswider-
stand der Adern dargestellt wird. Auffillig ist, dass es in 5 der 6 untersuchten Adern
zu deutlichen Anderungen des Stromungswiderstandes kommt. Dies kommt allein von
der Tatsache, dass die Adern einen Pumprhythmus haben, der zu einer Verdanderung der
Dicke der Adern und damit zur Anderung des Strémungswiderstands fiihrt.
Aus den Ergebnissen zur Analyse der Stromungswiderstinde liefen sich keine quantita-
tiven Aussagen zu den Lebensdauern der Adern ableiten. Vielmehr liefs sich qualitativ
feststellen, dass Adern mit einem sehr hohem Stromungswiderstand meist frither ab-
gebaut werden, als Adern mit geringeren Stromungswiderstinden. Die Analyse der Le-
bensdauer basierend auf ausschliefslich der Aderdicke, oder des mittleren Grauwertes von
einem Querschnitt durch eine Ader, liefs keine genaue Korrelation mit der Lebensdauer
7.

Fiir die Lebensdauer einer Ader spielt allerdings nicht nur der Strémungswiderstand
eine Rolle, weswegen nicht nur er allein verantwortlich fiir ihren Abbau oder ihren Erhalt
ist. Vielmehr ist die Dynamik der Abbauprozesse von Adern auch durch andere, parallel
laufende Vorgiinge, wie beispielsweise der Anpassung und Optimierung des Netzwerks
an die vorliegende Umgebung beeinflusst, wodurch die Adern aus dem Netzwerk entfernt
werden'?3l. Insgesamt lisst sich daher die Lebensdauer von Adern aus den Strémungs-
widerstdnden bestenfalls abschitzen.
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Abbildung 51: Stromungswiderstéinde der Adern in einem Netzwerk von P. polycepha-
lum, Farbkartierung nach Abb. 49. Rote Farben entsprechen niedrigen
Stromungswiderstinden, blaue Farben entsprechen hohen Stréomungswi-
derstédnden. In a) ist markiert, welcher Bereich des Netzwerks néher be-
trachtet wurde. Bildgréfe: 3.5 x 2.6 cm?. In b) sind mit 1-6 die Adern
markiert, deren Stromungswiderstand iiber die Zeit untersucht und in c)
als Space-Time-Plot dargestellt wurde. Bildgroe: 0.72 x 0.41 cm?. In c)
entspricht jede Linie von oben nach unten der Zeit in 10 s Intervallen,
beginnend bei 0 s und bis 1000 s reichend. Deutlich zu erkennen sind
die stark schwankenden Stromungswiderstinde der Adern. Die Adern 2,

3, und 4 haben stellenweise mehrere Farben, was daher kommt, dass im
untersuchten Querschnitt Knotenabgrenzungen vorlagen.

w |
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8.1.3 Abschidtzung der Netzwerkentwicklung mit
Stromungswiderstandsfunktionale

Dieser Abschnitt dient zur Uberpriifung, ob das Hagen-Poiseuille-Gesetz, im Vergleich
mit anderen Stromungswiderstandsfunktionalen, eine giinstige Beschreibung fiir die Stro-
mungswiderstinde liefert, aus denen man den Vergroberungsprozess des Adernetzwerks
abschitzen kann. Zu diesem Zweck wird das zugrundeliegende Funktional des Strémungs-
widerstands S, ({,7) in der Form

lO[
rB
fiir verschiedene Werte der Exponenten o und [ betrachtet. Dazu werden verschiedene
Karten von Stromungswiderstinden fiir ein Netzwerk erstellt (d.h. fiir jedes «a, 3 eine
Karte). Es soll weiterhin die Annahme gelten, dass hohe Stromungswiderstinde ineffizi-
ent sind, und daher die Adern mit hohen Stromungswidersténden abgebaut werden.

Es wurde zunéchst, innerhalb einer Messung, das Adernetzwerk zur Zeit t; = 0 min
(1319 Adern) mit dem Adernetzwerk zur Zeit ¢; = ¢y + 53 min (902 Adern) verglichen
(Abb. 52).

Sw(l,r) = (59)

C)) b)

Abbildung 52: Adernetzwerk von P. polycephalum zu den Zeiten a) ¢y = 0 min und b)
t; = 53 min. Es wurden 439 Adern in dem Zeitraum abgebaut. Bildgrofe:
3.5 x 2.6 cm®.

Die Anzahl der abgebauten Adern (439) wird nun als Kriterium fiir die Anzahl der
abzubauenden Adern innerhalb jedes Stromungswiderstandsfunktionals gesetzt. Es wird
die Frage sein, welche Funktionale die beste Abschitzung des tatsichlichen Abbaus der
Adern bieten.

Fiir verschiedene a und  wurde das Spektrum der Stromungswiderstinde im Netz-
werk zur Zeit ¢y = 0 min ermittelt (Abb. 53).
Innerhalb dieser Spektren wurden dann jeweils die 439 Adern mit den hochsten Stro-
mungswiderstinden fiir den Abbau ausgewahlt. Beispiele fiir verschiedene Realisierungen
von o und § mit den dazugehorigen abzubauenden Adern sind in Abb. 54 dargestellt.
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Abbildung 53: Spektren von Stromungswiderstdnden die durch hypothetische Variation
des Stromungswiderstandsfunktionals (Gl. 59) berechnet wurden. Die ro-
te Linie ist stufenférmig, da sie die Lingenverteilung widerspiegelt, welche
nur aus ganzzahligen Werten (hier gemessen in Pixel) besteht.
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Das Hagen-Poiseuille-Gesetz in Abb. 54 a) und die Variation b) in der der Radius stér-
ker gewichtet wird, machen visuell einen dhnlichen Eindruck hinsichtlich der fiir den
Abbau ausgewihlten Adern (blau markiert). Eine Wichtung des Stromungswiderstands
nur hinsichtlich der Dicke, oder nur hinsichtlich der Lénge (Abb. 54 ¢) bzw. d)), fiihrt
zu deutlich verschiedenen Ergebnissen, verglichen mit dem Hagen-Poiseuille-Gesetz.
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Abbildung 54: Netzwerk von P. polycephalum zur Zeit to = 0 min. In blau hinterlegt
sind die Adern die, je nach Variation von o und g in Gl. 59, nach ei-
ner Zeit von 53 min aus dem Adernetzwerk abgebaut werden sollen. Es
sind deutliche Unterschiede in der Auswahl der abzubauenden Adern zu
erkennen. Bildgrofe jeweils: 3.5 x 2.5 cm?

Nun werden einige Mafe eingefiihrt, um zu charakterisieren, wie gut man mit den ein-
zelnen Funktionalen abschétzen kann, welche der Adern im Netzwerk abgebaut werden.
Hierbei ist die Anzahl der abzubauenden Adern bereits vorgegeben. Um nun zu quan-
tifizieren, wie genau eine Abschitzung war, wird fiir jede Variation von a und [ die
Abschétzung des Aderabbaus mit dem tatsachlichen Aderabbau verglichen.

Das Adernetzwerk hat zur Zeit t; = ty + 53 min, in der Abbildung der Stromungs-
widerstinde, die Gesamtfliche von N Pixeln. Die Anzahl der zur Zeit t; tatséichlich
abgebauten Pixel sei Np (tatséchlicher Abbau). Die Anzahl der von der Abschitzung
fiir den Abbau vorhergesagten Pixel sei Ny (vorhergesagter Abbau). Es wird nun festge-
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

stellt, zu welchem Teil die abgeschitzten Pixel auch tatsdchlich abgebaut wurden. Dazu
werden die nachfolgenden Eigenschaften eines jeden Pixels im Netzwerk iiberpriift.

Richtige Abschitzung: Wenn ein Pixel abgebaut werden sollte, und er auch abgebaut
wurde, so wurde richtig abgeschiitzt, wovon es eine Anzahl von Ng (richtiger Abbau)
Pixeln gibt.

Falsche Abschiatzung: Wenn ein Pixel abgebaut werden sollte, und er nicht abgebaut
wurde, so wurde falsch abgeschétzt, wovon es eine Anzahl von N Pixeln gibt.

Vergessene Abschétzung: Wenn ein Pixel nicht abgebaut werden sollte, er aber abgebaut
wurde, so wurde der Pixel nicht bei der Abschitzung bedacht, wovon es eine Anzahl von
Ny p Pixeln gibt.
Fiir diese Parameter gelten die folgenden Beziehungen:
Nr = Ng+ Nyp (60)
Ny = Ng + Np. (61)

Eine optimale Abschétzung des Netzwerkabbaus erfiillt damit folgende Gleichungen:

Ny
1——21=0 62
‘ Ny (62)
Ng
T 63
Nrp (63)
Np
— = 0. 64
Nr (64)

Dadurch lasst sich nachfolgend der Qualitidtsparameter @ (Qualitit der Abschitzung)
definieren:

Nr  Np Ny

der zwischen —oo und 1 (optimale Abschéitzung) liegt. Anhand dieses Parameters ldsst
sich die Qualitdt der Abschétzung bei verschiedenen o und g in GIl. 59 ermitteln. Die
Qualitat der Abschitzung ist umso grofer, je groker der Qualitdtsparameter ist.

Fiir die in Abb. 54 dargestellten Fille sind in den Abb. 55 und 56 die richtig (griin),
falsch (rot), bzw. nicht bedachten Pixel (blau) dargestellt. Es ist dort zu erkennen, dass
eine stiarkere Wichtung hinsichtlich der Lange schlechtere Ergebnisse liefert, als eine
stdrke Wichtung hinsichtlich des Radius.

Um die Aussagekraft der Abschitzungen zu quantifizieren wurde eine Parameterstudie
durchgefiihrt, bei der o und 5 (aus Gl. 59) jeweils in Schritten von 0.2 variiert wur-
den. Die Parameterstudie erfolgte dabei in den Bereichen av = [0;4.8] und g = [0;12.8].
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Abbildung 55: Adernetzwerk von P. polycephalum zur Zeit t; = 53 min (Vgl. Abb. 52).
Farbig sind die fiir den Abbau richtig (griin, Ng), falsch (rot, Ng) und
nicht bedachten (blau, Nyp) Pixel des Netzwerks, bei &« = 1; 8 = 4 (nach
dem Hagen-Poiseuille Gesetz) und a = 1; 5 = 9 aus Gl 59 dargestellt.
Die Basis der Abschitzung bildete Abb. 52 a) mit 439 abgebauten Adern.
Bildgroke jeweils: 3.5 x 2.5 cm?
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Abbildung 56: Adernetzwerk von P. polycephalum zur Zeit t; = 53 min (Vgl. Abb. 52).
Farbig sind die fiir den Abbau richtig (griin, Ng), falsch (rot, Nr) und
nicht bedachten (blau, Nyp) Pixel des Netzwerks, bei a = 1; 8 = 0 und
a = 0;8 =1 aus Gl 59 dargestellt. Die Basis der Abschitzung bildete
Abb. 52 a) mit 439 abgebauten Adern. BildgroRe jeweils: 3.5 x 2.5 cm?
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Alle oben beschriebenen Schritte zur Analyse der Abschiatzungen wurden automatisch
durchgefiihrt und der Qualitdtsparameter aus Gl. 65 wurde fiir die jeweiligen Kombina-
tionen von o und f ermittelt. Abb. 57 zeigt, dass die giinstigsten Kombinationen von «
und S, zur Abschitzung der Netzwerkentwicklung, auf einer Geraden mit der Gleichung
B =4.71- « liegen.
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-0.251000
8
-0.578375
7 -0.905750
cal 1.23312
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4 221525
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3
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2
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Abbildung 57: Aus Gl. 65 ermittelter Qualitdtsparameter @) fiir die Abschiatzungsqua-
litdt des Aderabbaus bei verschiedenen Kombinationen von a und 3 aus
Gl 59. In Farbe ist der Wert des Qualitdtsparameters ) dargestellt. Die
weifse Linie folgt dem Verlauf der besten Abschétzungen bei verschiedenen
a und f. Das Hagen-Poiseuille-Gesetz mit &« = 1 und 5 = 4 (durch den
Pfeil markiert) liegt sehr nahe hichsten erreichten Qualitidtsparameter.

Die Geraden resultieren daher, dass bestimmte Kombinationen aus « und 5 nach dem
Sortieren sehr dhnliche Spektren der Stromungswiderstédnde liefern. Als Resultat folgt
daraus, dass die Abschitzungen und damit am Ende auch der Qualititsparameter @)
fiir solche Kombinationen von a und ( dhnlich sind. Die Abbildung zeigt auch, dass
das Hagen-Poiseuille-Gesetz sich sehr gut eignet, um Abschitzungen iiber die weitere
Entwicklung des Adernetzwerks zu machen. Es fillt auf (Abb. 56), dass Abschidtzungen
nur anhand des Radius (o = 0) bedeutend bessere Qualitidtsparameter haben, als Ab-
schidtzungen nur anhand der Liange (6 = 0). Dies zeigt, dass fiir die Abschitzung des
Aderabbaus der Radius einer Ader viel bedeutender ist als die Lange. Die laut Quali-

107



8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

tatsparameter besten Abschétzungen erhélt man allerdings insgesamt immer durch eine
Kombination der Linge und des Radius der Ader.

Auch die laut Qualitdtsparameter beste Abschétzung, die hier gefunden wurde, ist
nicht optimal zur Beschreibung des tatsédchlichen Abbaus der Adern. Dies liegt daran,
dass im Schleimpilz fiir den Aderabbau nicht nur der Stromungswiderstand eine Rolle
spielt, sondern auch noch andere Prozesse, wie beispielsweise die Anpassung des Netz-
werks an die Umgebung!'?3l. Weiterhin ist es so, dass bei der Abschiitzung des Aderab-
baus auch die Oszillation von Adern mit in das Ergebnis eingeht. So zeigen sehr dicke
Adern einen grofen Einfluss auf die Anzahl der Pixel die tatsdchlich aus dem Netz-
werk entfernten wurden. Das bedeutet, dass die Oszillationsprozesse im Netzwerk sich
ungiinstig auf den Qualitdtsparameter auswirken.

8.2 Erreichbarkeit einzelner Gebiete im Netzwerk

Zur Untersuchung, welche Gebiete in Netzwerken wie stark miteinander verkniipft sind,
wurden Erreichbarkeitskarten fiir die Netzwerke erstellt. Dabei wurde von einem vor-
gegebenen Referenzknoten zu allen anderen Knoten im Netzwerk der giinstigste Trans-
portweg bestimmt. Der giinstigste Weg war hierbei jeweils der, welcher hinsichtlich des
gesamten Stromungswiderstands S9¢° (Gl. 45) den kleinsten Wert aufweist.

In Abb. 58 sind Erreichbarkeitskarten fiir zwei Netzwerke dargestellt. Je nach Lage

der Referenzknoten ist ihre Erreichbarkeitskarte anders. Legt man den Referenzknoten
an einen Ort, von dem Adern mit einem sehr geringen Stromungswiderstand ausgehen,
so lidfst sich ein Grokteil des betrachteten Netzwerks sehr giinstig erreichen (Abb. 58 a)
und f)).
Fir Knoten, die in Gebieten liegen, die einen sehr hohen Stromungswiderstand aufwei-
sen, lassen sich grofe Teile des Netzwerks nur sehr kostenintensiv erreichen, wie in Abb.
58 b), ¢), d) zu erkennen ist. Dort wurden die Referenzknoten auf Positionen gesetzt, in
denen die umgebenden Adern einen sehr hohen Stromungswiderstand haben, und daher
ineffizient fiir den Transport sind. Die resultierende Erreichbarkeitskarte unterscheidet
sich dementsprechend bedeutend von denjenigen, in welchen der Startknoten in einem
von der Transporteffizienz her giinstigem Gebiet liegt.

Der Nutzen der Erreichbarkeitskarten besteht darin, dass man mit ihnen abschéitzen
konnte, wie sich bei einer Injektion von Partikeln oder Wirkstoffen in eine Ader, die
Partikel {iber das Netzwerk verteilen. Dadurch lassen sich auch Aussagen zur Kinetik
der Verteilung der Partikel machen, wobei letztere sich im Laufe der Zeit iiberall im
Netzwerk verteilen.
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Abbildung 58: Erreichbarkeitskarten fiir zwei verschiedene Netzwerke von P. polycepha-
lum (a)-c) und d)-e)) und jeweils verschiedene Positionen des Referenz-
knotens (schwarzer Kreis mit dem 'r’ in der Mitte). Es ist stets das zuletzt
markierte Segment entlang eines optimalen (hinsichtlich S9¢° 45) Weges
vom Referenzknoten zum Zielknoten farbig markiert. Die Farbe entspricht
dabei dem Wert des gesamten Stromungswiderstandes S97° entlang des
ermittelten Weges (nach Aufsummation der Stromungswiderstinde der
einzelnen, sich auf dem Weg befindenden, Adern). Die Farbskalierung ist
linear in zehn Schritten geteilt und geht von 0 bis 9 px~2 (entsprechend
0 bis 0.4 mm~3). Die Bildgroke ist jeweils 3.5 x 2.6 cm?. Die Bilder in a)
- ¢) sind 15.5 h und die Bilder des Netzwerks in d) - f) sind 18.5 h nach
dem Platzieren der Sklerotien auf der Petrischale aufgenommen worden.
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

8.3 Edge-Betweenness und Hierarchie des Netzwerks

Wihrend der Stromungswiderstand ein lokales Maf ist, welches angibt, mit welcher
Effizienz der Transport durch Adern erfolgt, und die Erreichbarkeitskarten mittels dieses
Malfses bestimmen, wie intensiv verschiedene Regionen untereinander im Netzwerk durch
Transport verkniipft sind, gibt die Edge-Betweenness an, wie hidufig die einzelnen Adern
dabei in den Transport involviert sind.

Dementsprechend gibt eine Karte der Edge-Betweenness auch an, welche Bedeutung
die einzelnen Adern fiir den Transport im Adernetzwerk haben. Auch die Edge-Betweenness
baut auf dem Stromungswiderstand auf, bildet jedoch aus diesem lokalen Maf ein nun
globales Maf, bezogen auf das Beobachtungsgebiet, in dem man das Netzwerk unter-
sucht. Daher wird fiir die Berechnung auch das gesamte Netzwerk mit all seinen Adern
(im Beobachtungsfenster) benotigt.

8.3.1 Edge-Betweenness

Zunéchst wird ein Beispiel fiir Adernetzwerke, die keine ausgezeichnete Ausbreitungs-
richtung besitzen, untersucht. Dazu wird eine Messung verwendet, in der das Netzwerk
viele, in der Dicke deutlich voneinander unterscheidbare, Adern besitzt. In Abb. 59 sind
die Stromungswiderstinde S,, der Segmente der Adern dieses Netzwerks farbig kartiert.
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Abbildung 59: Farbkartierung der Stromungswiderstédnde S,, der Adern eines Netzwerks
von P. polycephalum. Die Bildaufnahmen wurden 18.5 h nach dem Auf-
bringen der Sklerotien auf der Petrischale gemacht. Bildgréke: 3.5 x 2.6

cm?.

Das zugrunde gelegte Funktional zur Berechnung der Edge-Betweenness ist hier der
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Stromungswiderstand S, (Gl 9).

Im folgenden wurde das Spektrum der Edge-Betweenness fiir eine freie Ausbreitung in
der Petrischale und eine gerichtete Ausbreitung im Glaskasten untersucht. Die Spektren
der Edge-Betweenness sind in Abb. 60 dargestellt. Sie zeigen einen exponentiellen Verlauf
mit v = 8.54+0.9 (Gl. 51) fiir die freie Ausbreitung im Glaskasten, und v = 5.11+1.2 fiir
die freie Ausbreitung in der Petrischale. Daraus resultiert, dass die Netzwerke hinsichtlich
der Edge-Betweenness dhnlich aufgebaut sind.
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Abbildung 60: Spektren der Edge-Betweenness von Adern, fiir den Fall der freien Aus-
breitung in der Petrischale (schwarze Kurve) und der vorgegebenen Aus-
breitung im Glaskasten (rote Kurve). Die Adern wurden ihrer Edge-
Betweenness nach in absteigender Reihenfolge sortiert und angeordnet,
danach wurde die Anzahl der Adersegmente auf 1 normiert. Die y-Achse
ist logarithmisch dargestellt und wurde ebenfalls auf 1 normiert.

Die Farbkarte der Edge-Betweeness der Adern (normiert auf das Maximum der Edge-
Betweenness im Netzwerk) des in Abb. 59 dargestellten Netzwerks ist in Abb. 61 gezeigt.

Dabei sind die Adern mit der héchsten Edge-Betweenness diejenigen, die das Riickgrat
des Adernetzwerks bilden. Ebenfalls haben sie auch die kleinsten Strémungswiderstinde
und fallen als breiteste Adern auf. Diese, fiir den Transport besonders wichtigen Adern,
sind allesamt in Schleifen im Netzwerk angeordnet. Dabei sind die am haufigsten fiir den
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Transport benutzten Adern solche, die simultan zu zwei Schleifen von besonders hoher
Edge-Betweenness gehoren %,

Es zeigt sich, dass die Adern hinsichtlich einer Hierarchie von Transportschleifen an-
geordnet sind, die das gesamte Netzwerk umfasst. Dabei liegen innerhalb von langen
Schleifen hoher Edge-Betweenness mehrere kiirzere Schleifen einer geringeren Edge-
Betweenness. Innerhalb dieser Schleifen liegen dann wiederum nochmals mehrere eben-
falls kiirzere Schleifen von Adern, mit einer noch geringeren Edge-Betweenness. Die
Menge der Ebenen dieser Hierarchie vergrofert sich mit einer steigenden Dichte der
Adern im Adernetzwerk. Da die Topologie jeder Ebene der Hierarchie gleich aufgebaut

ist, bedeutet dies, dass das Adernetzwerk einen selbstihnlichen Aufbau hat 1%,

—
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Abbildung 61: Farbkartierung der relativen Edge-Betweenness (bezogen auf ihr Maxi-
mum im Netzwerk) der Adern des Netzwerks aus Abb. 59. Man erkennt
eine Hierarchie in der Kartierung der Edge-Betweenness der Adern. Sie
besteht aus iibergeordneten Schleifen von hoher Edge-Betweenness, in
denen weitere Schleifen niedrigerer Edge-Betweenness vorkommen. In-
nerhalb dieser finden sich ebenfalls Schleifen, die eine nochmals geringere
Edge-Betweenness aufweisen. Bildgrofe: 3.5 x 2.6 cm?.

In Experimenten im Glaskasten gibt es fiir die Ausbreitungsrichtung des Plasmodiums
eine Vorgabe. In solchen Experimenten wurde beobachtet, dass die sehr dicken Adern
des Adernetzwerks eine offensichtliche Orientierung in die Ausbreitungsrichtung haben,
was bereits von Ueda angemerkt wurdel'?S! und im Falle einer freien Ausbreitung des
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Plasmodiums nicht zu beobachten war. Ein weiterer Unterschied zur freien Ausbreitung
besteht darin, dass es weniger ausgepréigte Schleifen von Adern sehr grofter Dicke gibt,
und dass die transporteffizientesten Adern vorwiegend parallel zur Ausbreitungsrich-
tung orientiert sind. Auch hier ist die hierarchische Struktur des Transportnetzwerks
ersichtlich.

8.3.2 Edge-Betweenness bei verschiedenen Stromungswiderstandsfunktionalen

Bei der Untersuchung des Stromungswiderstandes wurde eine hypothetische Variation
des Stromungswiderstandsfunktionals durchgefiihrt (Abschnitt 8.1.3).

Ebenso wird hier fiir die Edge-Betweenness, die sich aus dem Stromungswiderstéin-
den S, aller Adern im Netzwerk bestimmt, untersucht, welche Aussagen sich durch
die hypothetische Variation der funktionellen Form der Stromungswiderstinde {iber die
Netzwerktransportstruktur treffen lassen. Konkret bedeutet dies, dass fiir verschiedene
Werte von o und 3 in

ZCX
Sw(aa6> = 7“_/8 (66)
die resultierenden Edge-Betweenness-Werte der Adern im Adernetzwerk bestimmt wer-
den. In Abb. 62 sind die Resultate der Edge-Betweenness fiir verschiedene Werte von «
und [ dargestellt.

Es wird ersichtlich, dass verschiedenen Funktionale in 62 auch verschiedene Fdge-
Betweenness Karten zur Folge haben.

Die Wichtung der Stromungswiderstdnde nur hinsichtlich der Linge bedeutet, dass
man in der Edge-Betweenness-Karte den Transportnutzen auf den kiirzesten Wegen
untersucht, da diese hier den kleinsten Stromungswiderstand produzieren wiirden.

Sobald man den Radius einer Ader aber mit in Betracht zieht, dndert sich die Struktur
der Edge-Betweenness-Karten und es werden nun die Adern bevorzugt, die eine fiir das
jeweilige Funktional giinstige Effizienz haben, also den kleinsten Wert, was die Adern
mit kurzer Lange und hohem Radius betrifft. Genau diese Adern sind im Adernetzwerk
auch diejenigen, die man als grofe Kreisstrukturen wahrnimmt. Insgesamt ldsst sich
durch Edge-Betweenness-Funktionale, welche nur auf die Linge aufbauen (o > 0, 8 = 0)
oder die Linge besonders stark im Vergleich zur Dicke wichten (o >> ) keine Aussage
iiber die zukiinftige Entwicklung des Netzwerkabbaus machen.

Die Betrachtung des gesamten Adernetzwerks stellt hohe Anforderungen an die Seg-
mentierung der Adern und an die Bestimmung der geometrischen Aderparameter, wie
der Lange und Dicke. In die Fehler der Edge-Betweenness gehen daher auch die Fehler
der Segmentierung ein, was die Edge-Betweenness sehr sensibel fiir Fehler macht. So
fiihren Segmentierungsfehler, die auf Haupttransportadern liegen dazu, dass die falschen
Adern mit einem hohem Edge-Betweenness Wert in die Karte der Edge-Betweenness
eingehen.

In so einem Fall fillt dies allerdings auch optisch bereits auf, wenn man die Karte
berechnet hat. Durch geeignete Kantenglattung der entsprechenden Problemstellen las-
sen sich solche Fehler jedoch bereinigen. Dies ist allerdings keine automatische Lésung
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und daher auch nicht sehr elegant und in der Praxis auch eher untauglich. Die Betrach-
tung der lokalen Stréomungswiderstinde der einzelnen Adern stellte sich hier insgesamt
als deutlich weniger fehleranfilliges Mals dar und sollte damit eher zur Betrachtung der
Netzwerkentwicklung verwendet werden, als die Edge-Betweenness.

a)

a=1,=7

Abbildung 62: Edge-Betweenness der Adern eines 18.5 h alten Netzwerks (aus Abb. 59).
Hier ist die Breite einer Ader dem Wert der Edge-Betweenness propor-
tional, wobei hohe Breiten hohe Edge-Betweenness-Werte bedeuten. Der
Edge-Betweenness-Wert der Adern wurde jeweils auf das Maximum der
Edge-Betweenness im jeweiligen durch die Stromungswidersténde resul-
tierenden Netzwerke bezogen, und es wurde in Abstufungen von 10% des
Edge-Betweenness-Maximums die Linienbreite der Ader jeweils um einen
Pixel erhéht. Die BildgroRe ist jeweils 3.5 x 2.6 ¢cm?.

8.4 Minimaler Spannbaum und Resilienz

Das Netzwerk von P. polycephalum ist sehr robust gegeniiber Stérungen wie z.B. der
Durchtrennung von Adern, oder der Blockierung des Flusses von Protoplasma durch
Adern. Die Féhigkeit eines Systems erfolgreich auf eine Verdnderung am System zu
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reagieren, bezeichnet man auch als Resilienz. Fiir das Adernetzwerk ist die Resilienz
besonders hoch, da es aus sehr vielen Schleifen (im Sinne der Graphentheorie) erstellt
wird. Im Adernetzwerk ldsst sich also eine gewisse Menge an Zellmaterial benutzen um
die Fahigkeit der Resilienz zu erlangen. Ziel dieses Abschnittes ist es, zu ermitteln, wie
hoch die Kosten (hinsichtlich des Zellmaterials) fiir diese hohe Resilienz des Systems
sind.

Dazu wird der minimale Spannbaum des Systems bestimmt, der das Adernetzwerk
kiinstlich auf den kleinstmoglichen Stromungswiderstand (als Summe aller Adersegmen-
te in dem minimalen Spannbaum) reduziert, und dabei alle Knoten im Adernetzwerk
beinhaltet. Ermittelt wird der minimale Spannbaum mit Hilfe des Prim-Algorithmus %%
(siche Abschnitt 6.4.4). Dadurch lasst sich bestimmen, welchen Fléchenteil des gesamten
Netzwerks der minimale Spannbaum ausmacht. Der restliche Anteil an Fliche ist dann
der, welcher zur Erzeugung der vielen Kreise, und damit der Resilienz, verwendet wird.

Beispiele fiir minimale Spannbidume von Adernetzwerken in einer Petrischale sind
in Abb. 63 aufgefiihrt. Untersucht wurde der minimale Spannbaum in Bezug auf den
Stromungswiderstand S,, (Gl. 9) und in Bezug auf die Aderldnge .

Die Wichtung des minimalen Spannbaums hinsichtlich des Stromungswiderstands S,
kann man aus den Abb. 63 a) entnehmen, worin man auch sieht, dass die stromungsef-
fizientesten dicken Adern stets im minimalen Spannbaum enthalten sind, und dass die
ineffizienten diinnen langen Adern selten im Spannbaum vorkommen. Bei der Wichtung
durch die Aderléinge [ (Abb. 63 b)) wird, wann immer moglich, der kiirzere zweier ver-
schiedener Wege gewihlt, so dass der minimale Spannbaum auch einige breite Adern
auslasst.

Es wurde der aufsummierte Stromungswiderstand SM57

M
SaST =) S, (67)
=1

der M Adern im minimalen Spannbaum ermittelt. Aufgrund der Vergréoberung des Ader-
netzwerks sinkt SM5T mit der Zeit, was sich durch eine Exponentialfunktion (Gl. 51)
mit v = 0.0166 + 0.003 min~! beschreiben ldsst (Abb. 64).

Die zeitliche Entwicklung der Flidche (gemessen in Pixeln) des minimalen Spannbaums
Apnst, in Bezug auf die gesamte Fliche des Adernetzwerks Ag.s (die Anzahl aller schwar-
zen Pixel im Bild), ist in Abb. 65 gezeigt. Der minimale Spannbaum beansprucht dem-
nach vom Adernetzwerk etwa 70% der Fliache, und zwar iiber die ganze Zeit der Messung
hinweg. Fiir die Resilienz bedeutet dies, dass etwa 30% der Flache des Netzwerks fiir die
Robustheit gegeniiber Storungen des Adersystems verwendet werden, da diese Fléche aus
dem minimalen Spannbaum (der definitionsgeméf keine Kreise enthélt) ein Netzwerk,
bestehend aus vielen Schleifen bzw. Kreisen, erzeugt.

Es wurde ermittelt, dass die Anzahl der Adern des minimalen Spannbaums (beziiglich
Sw) bei etwa 58% der Aderanzahl des gesamten Adernetzwerks liegt. Der minimale
Spannbaum eines zusammenhéngenden, ungerichteten, gewichteten, reguldren Graphen
G mit V Knoten und E Kanten hat laut Graphentheorie Eysr = V — 1 Kanten(™,
Da das Adernetzwerk von P. polycephalum ein k = 3 regulirer Graph ist['!l) gilt die
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~

Abbildung 63: Minimale Spannbdume (rot eingezeichnet) eines Netzwerkes von P. poly-
cephalum. a) Minimaler Spannbaum, gewichtet beziiglich des Stromungs-
widerstandes S, der Adern, eines 15.5 h alten Adernetzwerks, das in einer
Petrischale angeziichtet wurde. b) Minimaler Spannbaum, gewichtet be-
ziiglich der Lange [ der Adern. Selbes Netzwerk wie in a). Die Bildgrofe
ist jeweils 3.5 x 2.6 cm?.
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Abbildung 64: Zeitlicher Verlauf der Summe aller Stromungswiderstiande des minimalen
Spannbaums SM5T eines Netzwerks in einem Glaskasten.
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Abbildung 65: Der zeitliche Verlauf des Anteils der Fldche des minimalen Spannbaums
Apsr in Bezug auf die Fliche des Adernetzwerks Ag.,. Die Kurve wurde
mit einem gleitenden Durchschnitt von 15 Punkten geglittet. Befinden
sich nur noch wenige Adern im Beobachtungsfenster, erhéht sich die An-
zahl der Storpixel, welche ebenfalls zur Netzwerkfliche gezdhlt werden.
Diese sind jedoch nicht Teil einer segmentierten Ader. Dadurch sinkt der
Quotient Aprsr/Ages auf Null ab, bis keine Ader mehr erkannt wird.
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Beziehung GI. 23:

E=k/2-V=3/2-V. (68)
Daraus folgt fiir die Anzahl E);sr der Kanten im minimalen Spannbaum, dass

2- B

Enst = . 1 (69)
gilt, woraus fiir das Verhéltnis % folgt:
E
MST —9/3 - 1/E. (70)

E

Fiir eine grofe Anzahl von Kanten E im Graphen verschwindet dementsprechend der
Beitrag von 1/FE. Wodurch man als Resultat erhilt, dass die Anzahl der Adern im mini-
malen Spannbaum etwa 66% der Anzahl der Adern des zugehorigen reguldren Graphen
enthilt. Der Graph von P. polycephalum ist jedoch kein vollig perfekter regulérer Graph
im Sinne der Graphentheorie, in dem jede Verbindung auch zu genau zwei Knoten zu-
geordnet wird. Stattdessen gibt es Adern, die ins Leere auslaufen, und damit nur mit
einem Knoten verbunden sind.

Das Resultat davon ist, dass das Verhéltnis von 3/2 fiir die Knotenzahl (Gl. 68) etwas
zu klein ist. In fritheren Analysen wurde gezeigt, dass das tatsichliche Verhéltnis nicht
3/2 betrigt, sondern zwischen 1.56!' und etwa 1.75 liegt. Fiir den nahezu reguliren
Graphen von P. polycephalum gilt dann, dass das Verhiltnis % zwischen etwa 2/3
und 0.57 liegt. Dementsprechend gehdren je nach Menge der Adern, die ins Leere laufen,
zwischen 57% und 66% der Adern des Netzwerks zum minimalen Spannbaum.

8.5 Anpassung des Netzwerks bei Storungen

Um zu untersuchen, wie das Adernetzwerk auf eine Blockade bzw. Storung des Trans-
ports von Protoplasma durch Adern reagiert, wurden Adern selektiv mittels Plastikplatt-
chen durchtrennt, und es wurde beobachtet, wie das Netzwerk auf diese Storung reagiert.
Dabei wurden beispielsweise Adern durchtrennt, die offensichtlich eine hinsichtlich des
Transports von Protoplasma grofere Bedeutung haben, also die Hauptadern, die eine
hohe Dicke aufweisen. Es wurden auch diinne Adern durchtrennt, deren Durchmesser
wesentlich geringer war als der benachbarter dicker Adern.

Die Experimente zeigten, dass das Protoplasma einer Hauptader nach der Blockierung
oder Durchtrennung durch die umliegenden benachbarten Adern transportiert wird. Die
Reaktion des Adernetzwerks auf die Durchtrennung einer Ader ist in Abb. 66 gezeigt.
Direkt nach der Stérung fliefst das Protoplasma gegen das Plittchen und lduft etwas
aus. Darauthin kommt es zur Umleitung des Protoplasmas durch andere Adern, wobei
deren Durchmesser deutlich zunimmt 66 c). Bereits nach kurzer Zeit (etwa 100s) zeigt
das Netzwerk Adaptation. Vormals diinne Adern iibernehmen nun den Transport des
Protoplasmas, so dass der Protoplasmafluss im Netzwerk erhalten bleibt. Die diinnen
Adern verdicken sich und iibernehmen damit den durch die Stérung ausgefallenen Fluss.
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

Dabei stieg die Dicke einer benachbarten Ader (rot eingezeichnet in Abb. 66 b), ¢)) auf
das Vierfache ihres Ausgangswertes (Abb. 66 d)) an.

Das Adernetzwerk hat in diesem Fall so reagiert, dass die benachbarte, wenn auch
sehr diinne Ader, ihren Querschnitt so stark erhoht, dass ein Grofsteil des Protoplasmas
durch sie transportiert werden kann.

Der Querschnitt der Ader, deren Stromung blockiert wurde, ist in Abb. 66 blau mar-
kiert. Die Beobachtung des Querschnittes zeigt (Abb. 66 d)), dass die Dicke der Ader
vom Zeitpunkt der Stérung an abnimmt, was bedeutet, dass sie immer weniger Trans-
portkapazitit besitzt.

a)t=0min b)t=1 min
- i T
]
c) t=6.4 min d — § t=0s
< 3 -
Y
- ,t =15 min
0.36 mm 0.42 mm

Abbildung 66: Anpassung des Netzwerks nach einer Stérung bei der eine Ader mittels ei-
nes Plastikpldttchens durchtrennt und blockiert wurde. a) Adernetzwerk
vor der Storung. b) Adernetzwerk direkt nach der Stérung. ¢) Adaptati-
on des Adernetzwerks auf die Storung zum Zeitpunkt ¢ = 6.4 min nach
der Stérung. d) Space-Time-Plot der eingezeichneten roten und blauen
Aderquerschnitte. Die Bildgrofe war jeweils 5.3 mm x 4.0 mm, und es
wurde alle 6 Sekunden ein Bild aufgenommen.

Es wurde untersucht, ob der Stromungswiderstand der Adern nahe der Durchtrennungs-

stelle ein Auswahlkriterium fiir die Umleitung des Protoplasmas durch andere Adern
darstellt. Ein solcher Zusammenhang konnte jedoch nicht hergestellt werden. Vielmehr
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8 Funktionelle Analyse des Adernetzwerks

liefsen alle Experimente den Schluss zu, dass das Adernetzwerk das Protoplasma vor
einer Blockade an der nachstmdglichen Abzweigung umlenkt. Die Eigenschaft der Adern
sich stark ausdehnen zu konnen ist fiir diese Art der Anpassung des Adernetzwerks von
Vorteil und auch notwendig, da durch die Mdoglichkeit der schnellen Ausdehnung einer
Ader der protoplasmische Fluss schnell effektiv ab- bzw. umgeleitet werden kann.

8.6 Zusammenfassung der funktionellen Analyse des
Adernetzwerks

Die funktionelle Analyse des Adernetzwerks von P. polycephalum fundierte auf der Un-
tersuchung des Stromungswiderstands von Adern. Der Stromungswiderstand steht im di-
rekten Zusammenhang mit der Effizienz des Protoplasmatransports, da hohe Stréomungs-
widerstinde einen ineffizienten Stromungstransport bedeuten und umgekehrt niedrige
Stromungswiderstinde zu einem effizienten Stromungstransport fiihren.

Ausgehend vom Hagen-Poiseuille-Gesetz (Gl. 7) wurde aus experimentellen Daten der
Stromungswiderstand von Adern in Adernetzwerken des Plasmodiums von P. polycepha-
lum berechnet. Aus diesen Ergebnissen wurde das Spektrum der Stromungswiderstinde
bestimmt und das Adernetzwerk gemaf der Stromungswiderstinde der einzelnen Adern
kartiert. Hier zeigte sich, dass die Adern, die dick und kurz waren, deutlich geringere
Stromungswiderstinde hatten, als lange diinne Adern.

Der Zusammenhang zwischen dem Strémungswiderstand einer Ader und ihrer Lebens-
dauer (bzw. Verweildauer) wurde untersucht. Dabei konnte kein direkter Zusammenhang
zwischen den Stromungswiderstinden und der Lebensdauer einer Ader gefunden werden.
Es zeigte sich jedoch in allen Experimenten, dass tendenziell die Adern mit hohen Stro-
mungswiderstdnden deutlich frither aus dem Adernetzwerk verschwinden, als die Adern
mit einem geringen Strémungswiderstand.

Verschiedene Stromungswiderstandsfunktionale, die nicht dem Stréomungswiderstand
aus dem Hagen-Poiseuille-Gesetz entsprechen, wurden untersucht. In einem Vergleich
zeigte sich, dass der Stromungswiderstand, den man aus dem Hagen-Poiseuille-Gesetz
ableitet, sehr gut beschreibt, welche Adern beim Vergréberungsprozess in naher Zukunft
abgebaut werden.

Es wurden Erreichbarkeitskarten fiir Adernetzwerke erstellt, um zu zeigen, wie stark
(hinsichtlich der Transporteffizienz) verschiedene Regionen im Adernetzwerk miteinan-
der verbunden sind. Im Ergebnis wurde deutlich, dass die breiten Transportadern un-
tereinander alle sehr kostengiinstig (gemessen anhand des Stromungswiderstands) zu
erreichen sind, wohingegen diinne und lange Adern nur schwer zu erreichen sind.

Edge-Betweenness-Karten wurden erstellt, um zu verdeutlichen, welche Adern im
Transport zwischen allen Knoten am meisten involviert sind. Diese Karten zeigten,
dass das Adernetzwerk eine selbstdhnliche hierarchische Struktur besitzt. So gibt es
Schleifen von Adern mit hoher Edge-Betweenness, innerhalb derer Schleifen niedrige-
rer Edge-Betweenness liegen, die wiederum Schleifen enthalten, die nochmals niedrigere
Edge-Betweenness Werte besitzen. Die fiir den Transport bedeutendsten Adern sind da-
bei diejenigen, die gleichzeitig zu mehreren Schleifen von sehr hoher Edge-Betweenness
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gehoren.

Aufgrund seiner vielen Schleifen besitzt das Adernetzwerk von P. polycephalum ei-
ne hohe Robustheit gegeniiber Stérungen. Der minimale Spannbaum des Adernetzwerks
wurde extrahiert um festzustellen, wie hoch die Kosten zur Erzeugung der hohen Robust-
heit gegeniiber Storungen des Netzwerks sind. Dabei zeigte sich, dass bereits 30% der
Adernetzwerkflache fiir die Bildung der hohen Resilienz des Adernetzwerks ausreichen.

Es wurden erste Untersuchungen zur Blockierung des Protoplasmaflusses bzw. der
Durchtrennung von Adern durchgefiihrt. Dabei ergab sich, dass der Fluss bereits wenige
Sekunden nach dieser Stérung durch die ndchstmoglichen freien Adern umgeleitet wird.
Diese Adern weiteten ihren Durchmesser innerhalb kiirzester Zeit stark auf, woraus deut-
lich wird, dass die Adern in der Lage sind, schnell auf die Verdnderung im Adernetzwerk
zu reagieren.
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9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

Bisher wurden in den wissenschaftlichen Studien vielfach Adernetzwerkmodelle von P.
polycephalum untersucht, die ein zunéchst vorgegebenes Adernetzwerk besitzen, in dem
Protoplasma fliefst und transportiert wird. In diesen Modellen, die von Tero et al. ent-
wickelt wurden!"?%1231 gibt es im Adernetzwerk mehrere Quellen und einen einzigen
Ausfluss (eine Senke) fiir Protoplasma.

Entsprechend des Durchflusses von Protoplasma durch die einzelnen Adern, die im
Adernetzwerk vorliegen, wird die Aderdicke mit der Zeit entweder vergrofert oder ver-
kleinert. Dadurch ergibt sich ein an die vorgegebene Geometrie angepasstes Adernetz-
werk [122123:129] Diese Modelle zeigen jedoch keine Vergrberung, bei der einzelne Knoten
aus dem Netzwerk entfernt werden, so dass hier eine Vergroberung nicht analysiert wer-
den kann.

Das Modell von Jones!®4 folgt dagegen einem vollig anderen Ansatz zur Beschreibung
von Plasmodien und ihren Adernetzwerken. Es zeigt zudem auch eine Vergroberung
des Netzwerks, bei der Knoten aus dem Netzwerk verschwinden. Jones” Modell ist ein
auf Agenten basierendes Modellsystem, welches ein virtuelles Plasmodium simuliert, in
dem ein weites Spektrum an dynamischer Reorganisation des Netzwerks vorzufinden
ist (6496 Innerhalb dieses Spektrums an Dynamiken befindet sich auch die Vergroberung
des virtuellen Plasmodiums. Gerade dies ist hier von besonderem Interesse, da auch
das Adernetzwerk von P. polycephalum eine Vergroberung aufweist. Diese Ahnlichkeiten
(Vergroberungsprozess, topologische Ahnlichkeiten wie z.B. der Knotengrad) zwischen
dem Adernetzwerk von P. polycephalum und den Adernetzwerken der virtuellen Plas-
modien des Modells von Jones motivierten daher die Untersuchung der topologischen
Struktur und des Vergroberungsprozesses der virtuellen Plasmodien.

Im Kapitel 2.4.3 wurde das Modell von Jones[646%66] heschrieben. Im Wesentlichen
verwendet es fiir jeden Agenten verschiedene Parameter wie den Sensor-Offset SO, den
Rotationswinkel RA, den Sensor-Winkel SA und eine Sensorbreite SW. Durch Interak-
tion der Agenten untereinander wird eine Spur von chemischen Attraktivitdtswerten auf
einer Karte (dem Bild) gelegt. Die Orientierung und Bewegung der einzelnen Agenten
richtet sich dann nach den Attraktivitdtswerten auf der Karte.

Der Sensor-Offset SO beeinflusst die Breite der Adern sowie die Schrumpfgeschwin-
digkeit des virtuellen Plasmodiums!®°).

Der Sensor-Winkel S A ist mafkgebend fiir das strukturelle Aussehen der entstehenden
virtuellen Plasmodien. Einen Uberblick iiber typische Morphologien von Adernetzwerken
bei verschiedenen Parameterwerten von SA und RA findet sich in Abb. 67.

Es gibt verschiedene Strukturen, die durch die virtuellen Plasmodien gebildet werden
konnen. Beispielsweise gibt es Adernetzwerke, die vollstindig zusammenhéngend sind.
Es gibt aber auch Adernetzwerke, die nicht mehr zusammenhingen. Bestimmte Para-
meter fiihren zu gepunkteten Mustern, oder auch zu labyrinthartigen Strukturen!®. In
diesem Kapitel wird der Parameterbereich analysiert, in dem das Adernetzwerk zusam-
menhéngende Netzwerke ausbildet (rot markiert in Abb. 67).

Die besondere Eigenschaft des Adernetzwerks von P. polycephalum, einen reguldren
Graphen mit dem Knotengrad k = 3 darzustellen"!l, wurde von Jones auch im virtuellen
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Abbildung 67: Morphologien von Adernetzwerken bei verschiedenen Kombinationen von

RA und SA. Die Populationsgréfe war p = 0.2 und SO = 5. Rot markiert
ist die in diesem Kapitel untersuchte Region von Parametern von SA und
RA. Bild aus!® S. 47.
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9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

Plasmodium wiedergefunden[®®!. Zudem konnte er zeigen, dass die Adern fast immer in
einem Winkel von 120° verzweigen!®l. Dies unterscheidet sich von realen P. polycepha-
lum-Adernetzwerken. Dort gibt es stets eine breite Verteilung der Winkel zwischen den
Adern (an Verzweigungen), die zwischen 60° und 180° Grad liegt ],

Die Untersuchung der in diesem Kapitel behandelten virtuellen Plasmodien erfolgte
in Zusammenarbeit mit Dr. Jeff Jones (University of the West of England, Bristol).
Dabei wurden die Simulationen von Dr. Jones erstellt, wihrend die Analysen von mir
durchgefiihrt wurden. Dazu wurden die Algorithmen des Physarum Analyzers eingesetzt.
Die Analyse der Eigenschaften des Modells wurde in Magdeburg durchgefiihrt.
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9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

9.1 Einfluss des Sensor-Offsets

Zur Untersuchung des Einflusses auf die Vergroberungsprozesse durch den Sensor-Offset
SO werden die Parameter SA und RA konstant bei je 67.5° gehalten. Der SO Parameter
wird zwischen 3 und 15 variiert. Ein tiblicher Verlauf der Simulationen ist in Abb. 68 fiir
SO = 7 dargestellt. Dort ist zu erkennen, dass aus dem zunéchst sehr dichten Netzwerk
sich nach und nach Waben formen, die in ihrer Grofe nach und nach abnehmen bis am
Ende nur noch ein Kreis iibrig bleibt. Es fallt auf, dass die Verbindungen zwischen den
Knoten (die Abschnitte bzw. Adern) im Netzwerk eine nahezu identische Dicke besitzen,
was vollig im Gegensatz zu den Adern der Adernetzwerke in P. polycephalum Plasmodien
steht.
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Abbildung 68: Zeitlicher Verlauf einer Simulation mit SO = 7, RA = 67.5 und
SA = 67.5. Die in den Bildern angegebene Zahl entspricht dem dar-
gestellten Simulationszeitschritt. Die Bilder stellen in grau die Attrakti-
vitdtswerte der Karte dar. Dunkle Farben entsprechen einer hohen At-
traktivitat, weif einer niedrigen Attraktivitdat. Die Agenten des Simulati-
onsmodells bewegen sich entsprechend der Attraktivitdtswerte der Pixel
innerhalb der Karte.
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9.1.1 R3umliche Analyse

Es werden die Flache, Dicke und Lange von Verbindungen zwischen Knoten analysiert.
Dabei wird fiir jeden Simulationsschritt die Verteilung der jeweiligen untersuchten Grofse
bestimmt. Danach werden die entstandenen Verteilungen aufaddiert und auf 1 normiert.

Verteilung der Aderlingen

Die Verteilung der Lénge der von der Simulation erzeugten Abschnitte lisst sich fiir
kleine Werte von SO gut (Korrelation R = 0.987 bei SO = 3) durch eine Log-Normal-
Verteilung beschreiben (Abb. 69). Je grofer der Sensor-Offset SO, desto schlechter passt
die Beschreibung der Langenverteilung durch Log-Normal-Funktionen.

rel. Haeufigkeit
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Abbildung 69: Kumulierte Lingenverteilung der Abschnitte im simulierten Netzwerk,

fiir verschiedene Parameter des Sensor-Offsets SO. Die gefundenen Ver-
teilungen wurden mit Log-Normal-Funktionen gefittet (durchgezogene
Linien). Die Korrelation zwischen den ausgewerteten Daten und den
Log-Normal Fitfunktionen, nimmt mit Zunahme von SO deutlich ab
(R(SO = 3) = 097, R(SO = T7) = 096, R(SO = 11) = 0.92,
(R(SO = 15) = 0.85)). Deutliche Abweichungen von der Fitfunktion
gibt es fiir sehr kleine Lingen.
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9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

Mit steigendem Sensor-Offset werden die Abschnitte lidnger, was bedeutet, dass der
Sensor-Offset die Lange der Abschnitte im Netzwerk beeinflusst. Verglichen mit den
Adernetzwerken von P. polycephalum sind sich das virtuelle Plasmodium und das reale
Plasmodium bei Werten von SO = 3 bis SO = 7 am dhnlichsten.

Verteilung der Aderdicken

Untersucht man die Netzwerke der virtuellen Plasmodien hinsichtlich der Dicken, zeigt
sich, dass die Dicke der Verbindungen von allen Abschnitten im virtuellen Plasmodium
stets nahezu gleichgrof ist (Abb. 70). Dies steht im klaren Gegensatz zu den Adern im
Adernetzwerk von P. polycephalum, wo es eine Dickenverteilung gibt und auch eine iiber
die Zeit variierende Dicke.
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Abbildung 70: Relative Haufigkeit der Dicke der Abschnitte in simulierten Netzwerken
bei verschiedenen Werten des Sensor-Offsets SO und SA = RA = 67.5°.
Im Gegensatz zu P. polycephalum-Adernetzwerken, weisen die Adern im
virtuellen Netzwerk keine Log-Normal-Verteilung der Dicke auf, sondern
zeigen eine scharf begrenzte Verteilung um einen festen Wert. Mit stei-
gendem Sensor-Offset SO steigt die Dicke der Adern. Auffallend, jedoch
nicht erklarbar, ist bei SO = 11 das Nebenmaximum, was in keinen wei-
teren SO-Werten auftritt.
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In den virtuellen Plasmodien gibt es keine Oszillation der Dicke von Adern bzw. Ab-
schnitten, da hier keine Peristaltik vorliegt. Der Sensor-Offset hat einen Einfluss auf die
Dicke der Adern des virtuellen Plasmodiums, so dass mit steigendem Sensor-Offset SO
die Adern dicker werden. Dadurch, dass alle Adern die gleiche Dicke haben, gibt es im
Netzwerk auch keine Wichtung hinsichtlich der Dicke, sondern nur hinsichtlich der Lén-
ge. Auch dies ist ein deutlicher Unterschied zu den Adernetzwerken von P. polycephalum,
in denen es eine Wichtung hinsichtlich der Lange und der Dicke von Adern gibt.
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9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

Verteilung der Aderflichen

Mit zunehmendem Sensor-Offset SO verschiebt sich das Maximum der Flachenvertei-
lung zu grokeren Werten hin (Abb. 71), wéhrend die Verteilung gleichzeitig verschmiert.
Der Verteilungsverlauf ldsst sich durch Log-Normal-Funktionen beschreiben, wobei mit
zunehmender Grofe von SO die Qualitiat des Fits deutlich abnimmt. Hinsichtlich der
Flachengrofenverteilung dhneln sich das virtuelle Plasmodium und reale Plasmodium
bei SO Werten bis SO > 7.
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Abbildung 71: Relative Haufigkeit der Flichen von Abschnitten im simulierten Netz-
werk, bei verschiedenen Werten des Sensor-Offsets SO und SA =
RA = 67.5°. Die rot eingezeichneten Fitfunktionen sind Log-Normal-
Funktionen. Mit steigendem Wert von SO verringert sich die Qualitat
der Fits (R(SO = 3) =0.97, R(SO =7) =0.93, R(SO = 11) = 0.75).

9.1.2 Zeitliche Entwicklung des Jones-Modells bei verschiedenen SO-Werten

Im Folgenden wird das zeitliche Verhalten der Netzwerkentwicklung des virtuellen Plas-
modiums untersucht. Auch hier werden Simulationen fiir verschiedene Werte des Sensor-
Offsets SO durchgefiihrt, wobei weiterhin SA = RA = 67.5° gilt.
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Anzahl der Abschnitte

Mit der Zeit schrumpfen die Netzwerke der virtuellen Plasmodien. Je héher der Wert
von SO, desto schneller Sinkt die Anzahl der Adern auf null ab, was auch Jones schon
beobachtet hat (%], Dieser Vergroberungsprozess lisst sich jedoch im Gegensatz zu den
Vergroberungsprozessen in P. polycephalum nicht auf Basis einer einzigen Exponential-
funktion beschreiben. Eine gute Beschreibung des Vergroberungsprozesses erzielt man
stattdessen durch Bi-Exponentialfunktionen (Abb. 72):

y(r) = Ay - exp(—y1 - x) + Ay - exp(—72 - ). (71)

Anzahl der Adern

10

T T T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Simulationsschritt

Abbildung 72: Zeitlicher Verlauf der Anzahl der Adern im virtuellen Plasmodium bei
verschiedenen Werten des Sensor-Offsets in halblogarithmischer Darstel-
lung. Der Funktionsverlauf wurde jeweils mit einer bi-exponentiellen
Funktion gemaf Gl. 71 gefittet. Die Korrelationskoeffizienten waren:
R(SO = 3) = 0994, R(SO = 7) = 0.997, R(SO = 11) = 0.996,
R(SO = 15) = 0.994.

Dies bedeutet, dass es mindestens zwei Prozesse gibt, die auf verschiedenen Zeitskalen
Ty = 1/v und Ty = 1/, die Dynamik der Anzahl der Adern beeinflussen, weswegen auch
zwei Exponentialfunktionen mit verschiedenen Exponentialparametern zur Beschreibung
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notig sind. Diese beiden Zeitskalen sind wahrscheinlich die von Jones beobachteten Zeits-
kalen der topologischen Relaxationsprozesse des virtuellen Plasmodiums[®l. Demnach
verringert sich die Anzahl der Adern zum einen durch das Schliefsen von freien Gebieten
im Bild, die von drei Adern (Zeitskala T7) bzw. vier Adern (Zeitskala T5) umgeben sind.
Die Exponenten ~; und v der Fitfunktionen in Abb. 72 hatte die Verhéltnisse % (fiir

SO = 3), & (fir SO =7), 55 (fiir SO = 11), 1 (fiir SO = 15). Es konnte dabei jedoch
keine Zuordnung zwischen den Exponenten und den Zeitskalen T} bzw. Ty durchgefiihrt

werden.

Mittlere Linge und mittlere Dicke

Wiéhrend der Vergréberung des virtuellen Plasmodiums nimmt die mittlere Lange der
Adern mit der Zeit zu (Abb. 73). Der zeitliche Verlauf der mittleren Lénge [ lisst sich
fir SO = 3 bis SO = 11 ungefihr durch bi-exponentielle Funktionen (geméfs Gl. 71)
beschreiben, was bedeutet, dass auch hier zwei Zeitskalen 7} und 75 eine Bedeutung
zukommt. Der Sensor-Offset SO gibt mafigeblich an, wie schnell die mittlere Linge der
Adern im virtuellen Netzwerk anwichst. Umso grofer SO ist, desto langsamer nimmt
die mittlere Linge der Adern zu. Gleichzeitig bedeutet dieses Ergebnis auch, dass sich
mit Hilfe von SO die Vergroberungsgeschwindigkeit regeln lisst, was auch bei der Be-
schreibung der Anzahl der Adern im Netzwerk beobachtet wurde.

Im Falle von P. polycephalum Adernetzwerken ldsst sich dagegen der zeitliche Verlauf
der mittleren Lange durch nur eine einzelne exponentielle Funktionen beschreiben.

Die mittlere Dicke der Adern ist iiber die Zeit hinweg konstant, was die Dickenver-
teilungen bereits nahegelegt hatten. Je grofser SO ist, desto grofer ist auch die mittlere
Dicke, entsprechend der Dicke in den Dickenverteilungen bei gleichem Wert von SO. Im
Falle von P. polycephalum ist die mittlere Dicke der Adern im zeitlichen Verlauf auch
nahezu konstant. Allerdings ergibt sich fiir jede einzelne Ader auch iiber die Zeit eine
Anderung der Dicke aufgrund der Peristaltik der Adern.

132



9 Netzwerkdynamik eines virtuellen Plasmodiums

= S03
SO7
SO11

= S015

I [px]

5 .f: L] :-1

T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000
Simulationsschritt

Abbildung 73: Zeitlicher Verlauf der mittleren Linge [ der Abschnitte, in simulier-
ten Netzwerken bei verschiedenen Werten des Sensor-Offsets SO und
SA = RA = 67.5°. Die Ergebnisse wurden jeweils mit bi-exponentiellen
Funktionen (Gl. 71) angendhert. Dabei waren die Korrelationskoeffizien-
ten: R(SO = 3) = 0.975, R(SO = 7) = 0.97, R(SO = 11) = 0.94,
R(SO = 15) = 0.95.
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9.2 Einfluss des Rotations- und Sensorwinkels

In diesem Abschnitt wird untersucht, welchen Einfluss der Rotationswinkel RA und
der Sensorwinkel SA auf den Vergroberungsprozess des virtuellen Plasmodiums haben.
Dabei wird der Wert des Sensor-Offsets bei SO = 7 festgehalten. Dieser Wert von SO
brachte Verteilungen der geometrischen Grofsen wie Flache und Lange hervor, die denen
von P. polycephalum ahnlich waren.

Die Werte von SA und RA werden zwischen 22.5° und 90° variiert. Damit umfasst
die Parameterstudie, den in Abb. 67 rot markierten Bereich. Eine Ubersicht iiber die
Morphologie der virtuellen Plasmodien, die bei solchen Parametern entstehen, wird in
Abb. 74 gegeben.
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Abbildung 74: Morphologie der virtuellen Plasmodien bei verschiedenen Parametern
SA, RA und Simulationsschritten ¢, SO ist stets 7. Fiir RA = 22.5° und
SA = 90° sieht das virtuelle Plasmodium aus, als befinde es sich na-
he einem Perkolationsiibergang, bei dem ein vorher zusammenhangendes
Netzwerk in mehrere kleinere Netzwerke zerfallt.
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9.2.1 Analyse geometrischer GroRen der Adern (Flidche, Linge, Dicke)

Langenverteilung

Die Verteilung der Aderldngen in virtuellen Plasmodien wurde unter Variation von RA
und SA bei festem SO = 7 untersucht (Abb. 75). Sie kénnen in guter Ndherung mit Log-
Normal-Funktionen beschrieben werden, abgesehen von den Féllen, in denen SA = 90°
ist. Der Fall SA = 90° stellt ein virtuelles Plasmodium dar, das in mehrere Teilnetzwer-
ke zerfillt. Dieses virtuelle Plasmodium hat sehr wenige Adern, weswegen die Statistik
zur Verteilung der Aderlidngen dort sehr wenig aussagekraftig ist, und es sich zudem um
ein andersartiges Netzwerk handelt, was nahe einem Perkolationsiibergang liegt. Per-
kolationsiibergénge bei Mikroplasmodien von P. polycephalum wurden von Fessel et al.
beschrieben[*3].
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Abbildung 75: Relative Héufigkeit von auftretenden Aderldngen in virtuellen Plasmo-
dien bei Variation von SA und RA und SO = 7. a) SA = 22.5° ; RA
variiert. b) SA = 45° ; RA variiert. ¢c) SA = 67.5° ; RA variiert. d)
SA =90°; RA variiert.

In allen Liangenverteilungen féllt auf, dass die Verteilungen, in denen RA = 22.5° ist
(schwarze Kurven in Abb. 75), etwas fernab von denjenigen mit RA # 22.5° liegen. Die
Fille, in denen RA = 45°;67.5°;90° ist, haben untereinander fast identische Langenver-
teilungen.
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Dickenverteilung

Die Dickenverteilung (Abb. 76) liegt fiir fast alle Kombinationen von RA und SA um
5 px konzentriert. Lediglich fiir Féille in denen RA = 22.5° gilt, ist das Maximum zu
grofseren Werten hin verschoben.
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Abbildung 76: Relative Haufigkeiten der Dicken von Adern in virtuellen Plasmodien bei
Variation von SA und RA bei SO = 7. a) SA = 22.5° ; RA variiert. b)
SA = 45°; RA variiert. ¢) SA = 67.5° ; RA variiert. d) SA =90° ; RA

variiert.

Der Einfluss von RA und S A auf die Dickenverteilung ist sehr gering.
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Flachenverteilung

Die Flachenverteilungen, die durch Variation der Parameter SA und RA gefunden wur-
den, lassen sich fiir diejenigen mit SA = 45° bzw. SA = 67.5° gut durch eine Log-Normal-
Funktion beschreiben (Abb. 77). In den Fillen, in denen SA = 22.5° bzw. SA = 90°
gilt, lasst sich der Verlauf der Flichenverteilung nicht durch eine Log-Normal-Funktion
beschreiben.
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Abbildung 77: Relative Haufigkeit der Flachengrofe von Adern in virtuellen Plasmodien
unter Variation von SA und RA bei SO = 7. a) SA = 22.5° ; RA variiert.
b) SA = 45° ; RA variiert. ¢) SA = 67.5° ; RA variiert. d) SA = 90° ;
RA variiert.

9.2.2 Zeitliche Analyse der Dynamik des virtuellen Plasmodiums

Anzahl der Adern

Der zeitliche Verlauf der Anzahl der Adern im virtuellen Plasmodium wurde analysiert,
wobei RA und SA variiert wurden, wihrend der Sensor-Offset mit SO = 7 festgesetzt
war (Abb. 78).

Uber die Zeit hinweg nimmt die Anzahl der Adern in allen Kombinationen im Netzwerk
ab. Je grofser SA gesetzt wurde, desto kleiner war die Anzahl der Adern zu Beginn
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Abbildung 78: Zeitlicher Verlauf der Anzahl der Adern in virtuellen Plasmodien bei
verschiedenen Werten von SA und RA sowie SO = 7. a) SA = 22.5° ;
RA variiert. b) SA = 45° ; RA variiert. ¢) SA = 67.5° ; RA variiert. d)
SA =90°; RA variiert.
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der Simulation. Fiir alle Kombinationen von SA und RA lisst sich der zeitliche Ver-
lauf der Anzahl der Adern im virtuellen Plasmodium in sehr guter Ndherung durch
bi-exponentielle Funktionen (Gl. 71) beschreiben.

Fir SA = 22.5° schrumpfen die virtuellen Plasmodium auch nach sehr vielen Si-
mulationsschritten nicht vollkommen zusammen, was bedeutet, dass das Adernetzwerk
nicht zusammenfillt, sondern in einen stationdren Zustand iibergeht. Weiterhin ist fiir
SA = 22.5° die Anzahl der Adern ab etwa 2500 Simulationsschritten nahezu konstant.
Dies liegt daran, dass fiir diesen Parameter sich neue Adern bilden konnten, wiahrend
andere wieder verschwanden, wobei beide Prozesse sich in ihrer Héufigkeit aufheben.

Mittlere Lange und mittlere Dicke

Ein weiteres Maf zur Beschreibung von Vergroberungsprozessen ist die mittlere Lange
der Adern, die im Fall von P. polycephalum Adernetzwerken durch eine lineare Funktion
beschrieben werden konnte. Im Falle von SA = 22.5° lasst sich der Verlauf der mittleren
Lange (Abb. 79) durch bi-exponentielle Funktionen beschreiben. Im spéteren Verlauf der
Simulation séttigt die Kurve, da die Vergroberung authort, und die Anzahl der Adern
sich nicht mehr dndert.
Fiir die Félle SA = 45° und SA = 67.5° kann man den frithen Verlauf der Simulation
durch bi-exponentielle Funktionen beschreiben. Fiir den Fall von SA = 90° lief sich
keine Fitfunktion finden. Bei SA = 45° und SA = 67.5° beobachtet man im spéiteren
Simulationsverlauf drastische Anderungen der mittleren Linge innerhalb weniger Simu-
lationsschritte. Diese Anderungen reflektieren das Zusammenziehen von Adern, die eine
freie Flache umschlieffen. Dadurch sinkt deren mittlere Lénge, bis zu dem Punkt, an dem
die Adern sich vereinigen und zu einer einzigen Ader werden, wodurch die Lange wieder
drastisch ansteigt. Der Effekt wird hier sehr deutlich, da es nur sehr wenige Adern im
Netzwerk gibt.

Fiir alle untersuchten Werte von RA und S'A &nderte sich die mittlere Dicke von Adern
im virtuellen Plasmodium iiber die Zeit nicht. Die mittlere Dicke spielt also keine Rolle
fiir die Vergroberungsprozesse.
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Abbildung 79: Zeitlicher Verlauf der mittleren Lange der Adern in virtuellen Plasmodien
bei verschiedenen Werten von SA und RA sowie SO = 7. a) SA = 22.5°
; RA variiert. b) SA = 45° ; RA variiert. ¢) SA = 67.5° ; RA variiert. d)

SA =90°; RA variiert.
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9.3 Zusammenfassung der Analyse des Modellsystems

In diesem Kapitel wurde das agentenbasierte Modell von Jones[54%! analysiert, welches

Vergroberungsprozesse im Netzwerk zeigt, die denen von P. polycephalum &hnlich sind.
Das Ziel war ein Vergleich der Vergréberung des virtuellen und realen Adernetzwerks
von P. polycephalum, sowie ein Vergleich der topologischen Struktur dieser beiden Plas-
modien, bei geeigneten Simulationsparametern.

Geeignete Simulationsparameter

Die Parameter fiir den Sensor-Offset SO, den Rotations-Winkel RA, und den Sensor-
Winkel SA haben einen malfsgeblichen Einfluss auf die topologische Struktur und den
Vergroberungsprozess des virtuellen Plasmodiums. Die Untersuchungen ergaben, dass
die zum realen Plasmodium adhnlichsten Ergebnisse bei den Parametern SO = 3° — 7°,
RA = 45° — 67.5°, SA = 45° — 67.5° erzielt werden, was sich anhand der hohen Kor-
relationskoeffizienten der Log-Normalen Lingenverteilung belegen liefs. Fiir die Fille, in
denen SA = 90° war, zerfiel das Adernetzwerk, dhnlich eines umgekehrten Perkolations-
iibergangs, in mehrere nicht mehr zusammenhingende Adernetzwerke, die sich danach
auch nicht wieder vereinigten. Der umgekehrte Prozess dieses Perkolationsiibergangs, bei
dem mehrere zunéichst einzelne Mikroplasmodien ein einziges Adernetzwerk ausbildeten,
wurde von Fessel et al.[*3l in Experimenten beobachtet.

Vergleich der topologischen Struktur

Hinsichtlich der topologischen Struktur des Graphen bildet das virtuelle Plasmodium,
genau wie das reale Plasmodium von P. polycephalum, einen reguldren Graphen mit dem
Knotengrad k = 3 aus!"%l. Die Adern besitzen jedoch im virtuellen Plasmodium eine
iiber die gesamte Simulation gleich bleibende Dicke. Damit stellt das virtuelle Plasmo-
dium einen Graphen dar, der nur hinsichtlich der Lange von Adern gewichtet ist. Dies
steht im Gegensatz zum Graphen des Adernetzwerks von P. polycephalum, welcher hin-
sichtlich der Lange, des Radius und der Fliche von Adern gewichtet ist. Diese Wichtung
kommt beim realen Plasmodium von der Oszillation der Dicke der Adern. Derartige
Ostzillationen sind jedoch bisher nicht im Modell von Jones implementiert.

Die Verteilung der Langen von Adern im virtuellen Plasmodium l&sst sich, wie die
Langenverteilung in realen Adernetzwerken von P. polycephalum, durch Log-Normal-
Funktionen beschreiben. Die beste Qualitdt wird dabei bei den Simulationsparametern
RA =S5A =45°bis RA = SA =67.5°und SO = 7 erreicht. Setzt man SA = 22.5° bzw.
SA =90°, so lasst sich die Langenverteilung nicht mehr durch Log-Normal-Funktionen
beschreiben.

Vergleich des Vergroberungsprozesses

Wie auch im realen Plasmodium, ldsst sich die Vergroberung des Adernetzwerks im
virtuellen Plasmodium anhand der mittleren Linge und der Anzahl der Adern im Ader-
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netzwerk beschreiben. Die Anzahl der Adern nimmt sowohl im realen Plasmodium als
auch im virtuellen Plasmodium wéhrend der Vergroberung ab. Im Falle des virtuellen
Plasmodiums lasst sich durch bi-exponentielle Funktionen beschreiben, wie die Anzahl
der Adern sich mit der Zeit verringert. Fiir die Adernetzwerke der realen Plasmodien
stellte bereits eine einzelne Exponentialfunktion eine gute Beschreibung fiir den Ver-
lauf dar. Die Vergroberung im Adernetzwerk von realen Plasmodien scheint mafigeblich
auf einer Zeitskala abzulaufen. Im Gegensatz dazu laufen die Vergroberungsprozesse im
Modell von Jones auf zwei Zeitskalen ab!®!. Aus diesem Grund war es auch nétig, die
Funktionen durch bi-exponentielle Funktionen zu beschreiben.

Die mittlere Linge der Adern nimmt wihrend der Vergroberung sowohl im virtuellen,
als auch im realen Plasmodien zu. Der Verlauf dieser Funktion lasst sich dabei im Falle
des realen Plasmodiums durch eine lineare Funktion annihern, wohingegen im Falle
des virtuellen Plasmodiums bi-Exponentialfunktionen die besten Anndherungen an den
Funktionsverlauf erbrachten.
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10 Analyse der Ausbreitungsfront

In diesem Kapitel wird die Ausbreitungsfront des Plasmodiums von P. polycephalum
untersucht. Die Fronten werden anhand ihrer Morphologie klassifiziert, und es wird die
Ausbreitungsdynamik (Frontliniendynamik) der Fronten analysiert. Danach wird eine
Einteilung der verschiedenen Typen der Propagation der Front vorgenommen, und die
aus Positionen der Frontlinie ableitbaren Grofsen, wie die Geschwindigkeit und Beschleu-
nigung, sowie die Mixing-Length werden bestimmt.

Die Ausbreitungsfront besteht aus Fingern, die sich im Laufe der Zeit ausdehnen
und zuriickziehen und eine Fingerinstabilitdt aufweisen, bei der einzelne Finger sich
in zwei Finger aufspalten. Es folgt eine Untersuchung der Fingerinstabilitdt und des
Kriimmungsradius der Finger, bei dem diese einzelnen Finger aufspalten. Es werden die
Wellenléngen der Finger entlang der Ausbreitungsfront ermittelt, woraus die Dispersi-
onsrelation bestimmt wird.

Im letzten Teil dieses Kapitels wird gezeigt, dass man bereits anhand der Ausbreitung
der Finger ableiten kann, wie das Adernetzwerk im Plasmodium spéater aussehen wird.

10.1 Morphologie der Ausbreitungsfront
Stroboskopische Abbildungen

Dieser Abschnitt dient der Ubersicht der verschiedenen Propagationsformen von Aus-
breitungsfronten. Dazu wird die Ausbreitung der Fronten in Form von stroboskopischen
Abbildungen dargestellt. Sie zeigen innerhalb eines einzigen Bildes die Kontur der Aus-
breitungsfront fiir jeden untersuchten Zeitpunkt, woraus sich der Verlauf der Ausbreitung
nachvollziehen ldsst. Die Frontlinie wird zu festen Messintervallen extrahiert und in diese
Abbildung eingezeichnet, so dass zwei aufeinander folgende Konturen immer den selben
zeitlichen Abstand haben.

Auch an der Front von P. polycephalum beobachtet man Oszillationsprozesse, die in
ihrer Periodendauer etwa bei 90-100 s liegen. Diese Oszillationen erkennt man auch in
den stroboskopischen Bildern wieder. Eine vollstdndige Periode einer Oszillation der
Front im stroboskopischen Bild lasst sich folgendermafsen beschreiben. Begonnen wird
zu einem Zeitpunkt, an dem die Front fast verharrt und ihre Position nur geringfiigig
dndert. Dies ist in stroboskopischen Abbildungen (Abb. 80) charakterisiert durch eng
benachbarte Frontlinien. Sobald die Front beginnt sich vorwérts zu bewegen, vergro-
fsern sich die Abstinde der Frontlinien, werden aber kleiner, sobald die Front beginnt
langsamer zu werden. Daraufhin stagniert sie entweder in ihrer Ausbreitung, oder zieht
sich eventuell geringfiigig zuriick, wodurch die Abstidnde der Frontlinien wiederum sehr
klein sind (eine hohe Dichte an Konturlinien). Danach beginnt die Oszillation von neuem.

Morphologietypen

In Abb. 80 sind stroboskopische Bilder von Frontmorphologien verschiedener Plasmo-
dienfronten dargestellt. Darin erkennt man viele Auswélbungen bzw. Undulationen der
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Frontkonturlinie, die im folgenden als Finger bezeichnet werden.

Fronten die sich durch sehr viele Finger entlang der Frontlinie auszeichnen, werden
im Folgenden als dichte Front bezeichnet. Solch eine Frontmorphologie ist in Abb. 80 a)
dargestellt, in der die Front von links nach rechts wéchst, und ihre Ausbreitung parallel
zur unteren bzw. oberen Bildseite geschieht.

Fronten, in denen es wenige Finger gibt, welche sich grofsteils individuell und ohne Beein-
flussung untereinander ausbreiten konnen, werden im nachfolgenden ausgediinnte Fron-
ten genannt. Ein Beispiel fiir ausgediinnte Fronten zeigt Abb. 80 b).

Wihrend einiger Experimente wurde beobachtet, dass die Frontmorphologien fliefend
ineinander iibergehen kénnen. Die Morphologie der Front lisst sich durch die Zellmasse,
mit der man das Experiment beginnt, beeinflussen. Fiir grofere Zellmassen (hier bei m >
0.12g) entstehen meist dichte Fronten, wihrend fiir niedrige Zellmassen (m ~ 0.04 g) die
ausgediinnten Fronten entstehen. Untersuchungen an einzelnen Fingern wurden daher
mit niedrigeren Zellmassen durchgefiihrt, wihrend Untersuchungen an vielen Fingern in
Experimenten mit hoheren Zellmassen erfolgten.
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Abbildung 80: Stroboskopische Darstellung der Frontlinien von verschiedenen Plasmo-
dien, die unter einem Mikroskop beobachtet wurden. Die Bildgrofe ist
jeweils 5.3 mm x 4.0 mm. Der zeitliche Abstand zwischen den Frontlinien
ist jeweils 6 s. a) Dichte (glatte) Front mit vielen Fingern. b) Ausgediinn-
te Front mit wenigen Fingern. Die Ausbreitungsrichtung ist jeweils durch
den Pfeil angegeben.
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10.2 Frontliniendynamik
10.2.1 Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung

Es wurde die Frontliniendynamik von dichten Ausbreitungsfronten analysiert. Dafiir
wurde der Space-Time-Plot einer Linie entlang der Ausbreitungsrichtung erstellt. Dieser
Space-Time-Plot enthielt die zeitliche Information iiber die Position der Ausbreitungs-
front entlang der Linie des Space-Time-Plots.

In der Abb. 81 ist die Dynamik der Ausbreitungsfront dargestellt. In Abb. 81 e) sieht
man, dass die Geschwindigkeit der Ausbreitungsfront v periodisch (Periodendauer etwa
100 s) oszilliert. Ebenso oszilliert auch die Beschleunigung a mit der selben Periodendau-
er (Abb. 81 f)). Die Geschwindigkeit der Front war in manchen Experimenten dauerhaft
positiv, wihrend sie in anderen Experimenten auch stellenweise negativ war (wie in Abb.
81 e)), was ein leichtes Zuriickziehen der Ausbreitungsfront bedeutet. Ebenso wurde in
einigen Experimenten beobachtet, dass die Oszillationen der Ausbreitung in manchen
Experimenten verwaschen bzw. undeutlich erschienen. In vielen Experimenten zeigte
sich, dass die verschiedenen Ausbreitungsformen der Fronten ineinander iibergehen kon-
nen.
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Abbildung 81: Oszillation der Position Ausbreitungsfront. a) Plasmodiale Front mit
eingezeichneter Space-Time-Plot Linie (schwarz), die iiber die Zeit be-
obachtet wird. Die Ausbreitungsrichtung der Front ist durch den Pfeil
angegeben. b) Stroboskopisches Bild der Ausbreitungsfront, sowie die
Space-Time-Plot Linie (schwarz). Die Frontkonturen wurden im Abstand
von 6 s aufgenommen. ¢) Space-Time-Plot der in a) und b) eingezeich-
neten schwarzen Linie. Deutlich sind die Oszillationen der Position der
Ausbreitungsfront zu erkennen. Die Bildgrofe in a) und b) betrigt 5.3
mm X 4.0 mm. d) Position der Front im Space-Time-Plot. ) Geschwin-
digkeit der Front im Space-Time-Plot. f) Beschleunigung der Front im
Space-Time-Plot.
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10.2.2 Anzahl und Wellenlinge von Fingern

Die Anzahl der Finger entlang der Ausbreitungsfront, von dichten Fronten im Beobach-
tungsfenster, wurde fiir jedes Bild einer Messung manuell bestimmt (Abb. 82).

Abbildung 82: Stroboskopische Abbildung der Frontlinie eines P. polycephalum Plasmo-
diums mit dichter Front. Deutlich zu erkennen ist die periodisch schwan-
kende Anzahl der Fingerstrukturen. Die Ausbreitungsrichtung ist durch
den Pfeil dargestellt. Der rote Punkt markiert die Hohe der zehnten Kon-
turlinie von oben (Zeitpunkt 12 min nach Eintritt in das Beobachtungs-
fenster), deren genauer Konturverlauf in Abb. 83 wiedergegeben ist. Bild-
grofke: 5.3 mm x 4.0 mm. Dargestellt ist ein Zeitausschnitt von 13 min.
Das zeitliche Intervall zwischen aufeinanderfolgenden Frontlinienkontu-
ren betréigt 6 s.

Dazu wurde die Frontlinienkontur mitsamt ihrer Koordinaten als Funktion geplottet
und danach die Abstdnde der aufeinanderfolgenden Minima bestimmt (Abb. 83). Diese
Absténde werden zugleich als die Wellenldngen der Finger interpretiert.

Die Anzahl der Finger im Experiment aus Abb. 82 oszilliert und ist in Abb. 84 dargestellt.
Man erkennt, dass die Anzahl der Finger periodisch (Periodendauer 7" = 95 + 5 s)
schwankt.
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Abbildung 83: Frontkontur in der X-Y-Ebene zur Ermittlung der Minima (mit Pfeil
markiert) und Wellenlingen A der einzelnen Fingerstrukturen entlang
der Frontkonturlinie. Das zugrundeliegende Kontur stammt aus Abb. 82
auf Hohe der rot markierten Stelle.
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Abbildung 84: Zeitliche Entwicklung der Anzahl der Finger entlang der Frontlinie, fiir
die Messung aus Abb. 82.
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Wellenldngen von Fingern

Durch das periodische Wachstum bzw. das Schrumpfen einzelner Finger &ndert sich
deren Wellenldnge auch periodisch. In Abb. 85 ist die Verteilung der Wellenldngen aller
Finger angegeben, die in der Messung aus Abb. 82 analysiert wurden. Die Verteilung
zeigt Wellenldangen zwischen 0.00345 < A < 1.039 mm, mit Maxima bei den Wellenlan-
gen A = 0.175 mm und A = 0.345 mm.
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Abbildung 85: Die relative Haufigkeit der Wellenldingen der Finger in Abb. 82.

Da sich mit der Zeit die Anzahl der Finger entlang der Front periodisch dndert, muss
sich auch die Wellenldnge der Finger verdndern. In Abb. 86 wird die relative Haufigkeit
der Wellenléngen der Finger zu Zeitpunkten mit vielen bzw. wenigen Fingern (entlang
der Frontlinie) verglichen. Fiir die Ermittlung der relativen Haufigkeiten wurden die
Wellenléngen in Intervalle von 0.069 mm zusammengefasst.

Wenn es wenige Finger entlang der Frontkontur gibt, liegen ihre Wellenlédngen zwischen
0.17 mm und 0.86 mm mit Maxima bei A = 0.43 mm und A = 0.77 mm. Dagegen haben
die Fronten mit vielen Fingern Finger, die kleine Wellenldngen haben (zwischen 0.00345
mm und 0.65 mm), wobei die haufigsten Wellenlingen zwischen 0.17 mm und 0.31 mm
liegen. Aus den Ergebnissen der Wellenldingen von Fingern folgt damit auch, dass die
mittlere Wellenlédnge der Finger zu Zeiten weniger Finger am grofiten ist, wiahrend sie
zu Zeiten vieler Finger am kleinsten ist.
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Abbildung 86: Die Verteilung der Wellenldngen aus Abb. 82 fiir Zeitpunkte mit we-
nigen (schwarze Punkte) und vielen Fingern (rote Punkte) entlang der
Frontlinie.
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Zusammenfassung der Frontliniendynamik

Insgesamt ldsst sich damit die Dynamik einer Frontlinie anhand ihrer Geschwindigkeit,
ihrer Beschleunigung, der Anzahl ihrer Finger, sowie der dabei beobachteten mittleren
Wellenlénge wiedergeben. Auch anhand der ersten und zweiten zeitlichen Ableitung der
mittleren Frontposition T (siche Abschnitt 6.5.2) lassen sich die Geschwindigkeit und die
Beschleunigung der Front bestimmen. Dies ist dann erlaubt, wenn die Front sich par-
allel zu einer der Bildseiten des Beobachtungsfensters ausbreitet, und die Ausbreitung
so geschieht, dass die Front entlang ihrer Ausdehnung iiberall die gleiche Geschwindig-
keit hat. Die Messung in Abb. 82 erfiillt diese Bedingungen, so dass die Dynamik einer
Frontlinie anhand Abb. 87 dargestellt wird.

In der Expansionsphase, d.h. wiihrend die Beschleunigung anstieg (5% > 0), verringer-
te sich die Anzahl der Finger N. In der Riickzugs- bzw. Stagnationsphase, wihrend die
Beschleunigung abnahm (4% < 0), erhohte sich die Anzahl der Finger. Dies bedeutet,
dass die Anzahl der Finger N invers mit der Beschleunigung a korreliert. Die mittlere
Wellenléinge der Finger A nimmt in der Expansionsphase zu, wihrend sie in der Riick-
zugsphase abnimmt. Dementsprechend sind @ und X proportional zueinander. Auffillig
an Abb. 87 ist auch, dass es im zeitlichen Verlauf der Beschleunigung Ubergangsphasen
gibt, in denen die Beschleunigung kurz ansteigt und danach schnell wieder abfillt, wo-
bei die Amplitude des Anstiegs und des Abstiegs sehr gering ist. Diese Ubergangsphase
liegt zur einen Hélfte in der Expansionsphase und zur anderen Hélfte in der Stagna-
tionsphase. Innerhalb der Ubergangsphase dreht sich méoglicherweise die Richtung des
Protoplasmaflusses um, und zwar von einem Fluss in Richtung der Front zu einem Fluss,
der von ihr weg weist.
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Abbildung 87: Dynamik der Frontlinie der Messung aus Abb. 82. Es wird die zeitli-
che Entwicklung der Anzahl der Finger (/V), ihrer mittleren Wellenlénge
X sowie der Geschwindigkeit v und der Beschleunigung a der Front ge-
zeigt. Blau hinterlegt sind die Intervalle der Expansionsphase (i—‘t‘ > 0),
in der die mittlere Wellenléinge \ zunimmt und die Anzahl N der Finger
abnimmt. Rot hinterlegt sind die Intervalle der Riickzugs- bzw. Stagna-
tionsphase (% < 0), in denen die mittlere Wellenlinge A abnimmt, und
die Anzahl der Finger zunimmt.
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10.2.3 Dispersionsrelation

Fiir jeden Zeitpunkt der Messung wurde die Verteilung der Wellenldngen aller Finger
ermittelt. Dabei wurden die Wellenldngen der Finger in Intervalle von 0.069 mm ge-
teilt. Danach wurden die relativen Haufigkeiten der Finger der einzelnen Wellenldngen
fiir jeden Messzeitpunkt durch manuelle Messung der Wellenldngen bestimmt und der
zeitliche Verlauf jeder dieser relativen Haufigkeiten wurde notiert.

Die Zeitserie einer Messung besteht aus einer wiederkehrenden Folge von Expansions-
und darauf folgenden Riickzugsphasen. Daher wurde die Zeitserie entsprechend dieser
Phasen bzw. Zeitintervalle eingeteilt. Innerhalb dieser Zeitintervalle wurde die Wachs-
tumsrate k(\) der Fingerstrukturen der Wellenldnge A\ durch die Anpassung an eine
Kinetik nullter Ordnung

N(t,\) = k(\) -t + No(N) (72)

bestimmt. Hier sind N (¢, \) und Ny die relativen Haufigkeiten einer Wellenlénge zur Zeit
t bzw. t = 0. Die auf diese Weise gewonnenen Wachstumsraten k() sind als Dispersions-
relationen in Abb. 88 fiir die Wellenldngen in der Expansions- und Riickzugsphase der
Frontausbreitung dargestellt. Die beiden Dispersionsrelationen sind symmetrisch zuein-
ander, was widerspiegelt, dass sich die Wellenldngen der Finger periodisch mit der Zeit
verandern, und zwar so, dass sie zwischen zwei verschiedenen Verteilungen der Wellen-
langen (der Riickzugsphase und der Ausbreitungsphase) hin und her wechseln. Wéhrend
der Ausbreitungsphase nimmt die Haufigkeit der Wellenldngen A > 0.4 mm bis A = 0.8
mm zu, wihrend die Haufigkeit niedrigerer Wellenldngen abnimmt. Umgekehrt geschieht
dasselbe in der Riickzugsphase, in der die Wellenldngen unterhalb A = 0.4 mm zuneh-
men, wahrend die restlichen Wellenldngen in ihrer Haufigkeit abnehmen.
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Abbildung 88: Dispersionsrelationen der Fingerinstabilitdten entlang der Frontlinie der
Messung aus Abb. 82. Schwarz eingezeichnet ist die Dispersionsrelati-
on wihrend der Expansionsphase, wihrend in rot die Dispersionsrelation
wihrend der Riickzugsphase eingezeichnet ist. Die Dispersionsrelationen
sind symmetrisch zueinander, da die Verteilungen der Wellenldngen pe-
riodisch zwischen denen der Riickzugsphase und denen der Expansions-
phase wechseln.

157



10 Analyse der Ausbreitungsfront

10.2.4 Mixing-Length

Die Mixing-Length wurde anhand GI. 49 fiir die extrahierten Frontlinien bestimmt.
Dabei wurden Experimente verwendet, in denen die Front sich parallel zu einer der
Bildseiten des Beobachtungsfensters ausbreitete.

In Abb. 89 sind verschiedene stroboskopische Bilder von Frontlinien abgebildet, deren
jeweilige Mixing-Length in Abb. 90 dargestellt ist. Es ist anhand der Mixing-Length kein
deutlicher Zusammenhang mit der Frontlinienentwicklung zu erkennen, so dass man mit
der Mixing-Length keine fiir die Frontlinie relevanten Aussagen treffen kann. Die Mixing-
Length eignete sich daher nicht fiir die Klassifikation der Frontlinie.

Abbildung 89: Stroboskopische Abbildung der Frontkonturlinie zur Bestimmung der
Mixing-Length. Bildgréke: 5.3 mm x 4.0 mm. Zeitlicher Frontlinienab-
stand: 6 s. Der Pfeil gibt die Ausbreitungsrichtung an.

Unter idealen Bedingungen, in denen sich die Fronten exakt parallel zu zwei der Bild-
seiten ausbreiten wiirden, konnte man eine periodische Zu- und Abnahme der Mixing-
Length beobachten, was sich auch in Abb. 90 erahnen ldsst. Der Anstieg der Mixing-
Length resultiert durch das krumme Hereinwachsen der Front, wodurch einige retardierte
Bereiche der Front zu einer zunehmenden Mixing-Length fiihren. Nach einer Zeit von
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etwa 15 min verschwand dieser krumme Bereich wieder.
Es stellt sich heraus, dass die Mixing-Length sehr empfindlich auf Kriimmungen der
Front reagiert, so dass bereits kleine Abweichungen von einer parallelen Ausbreitung

grofse Auswirkungen auf die Mixing-Length haben. Daher wird sie nicht weiter fiir die
Analyse der Front- bzw. Fingerausbreitung eingesetzt.

o e
-3 [=2]
1 1

Mixing-Length [mm]
e
n
)

0.0

. . . . , . .
0 5 10 15 20 25
Zeit [min]

Abbildung 90: Mixing-Length der Frontlinien aus Abb. 89. Die starken Einbriiche
der Mixing-Length entstehen zu Zeitpunkten, in denen die Front sehr
grofe Wellenldngen hat (Expansionsphasen), wodurch die Mixing-Length

sehr klein wird. Die Maxima der Mixing-Length entstehen in den
Riickzugsphasen.
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10.3 Dynamik einzelner Finger und Fingerinstabilitadt

Fiir die Untersuchung der Dynamik individuell wachsender Finger, das heiftt, Finger,
die sich einzeln und ohne Einfluss von anderen Fingern ausbreiten, wurden geringe Zell-
massen verwendet, da hier die Fronten wesentlich weniger Finger aufwiesen und so eine
Beobachtung einzelner Finger ermoglichten.

10.3.1 Art und Weise der Ausbreitung von Fingern

Bei der Ausbreitung von Fingern beobachtet man ein periodisches Verhalten (Abb. 91),
genau wie bei der Ausbreitung der Front. Insgesamt breiten sich die Finger hauptsich-
lich entlang einer Vorzugsrichtung aus. Die Ausbreitung geschieht jedoch auch zu den
Seiten hin, allerdings dehnt sich der Finger an den Seiten weit weniger aus als in Aus-
breitungsrichtung.

Abbildung 91: Stroboskopische Abbildung der Frontkontur von sich einzeln ausbreiten-
den Fingern. Der mit einem roten Pfeil markierte Finger wurde in Abb.
92 hinsichtlich der Kriimmung seiner Spitze analysiert (tiirkise Kasten).
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10.3.2 Kriimmungsradius und kritische Kriimmung der Fingerinstabilitit

Der Radius R und die Kriimmung C' = 1/R (Gl. 19) der Spitze einzelner Finger wurde
iiber die Zeit in mehreren Experimenten manuell vermessen. Dafiir wurde die Kriimmung
der Front des Fingers mit einem Kreissegment des Radius R angepasst. Dabei zeigte
sich ein Spektrum der Kriimmungen von C' = 2.5 mm~! bis C' = 12 mm~!, woraus man
ableiten kann, dass es ein oberes und unteres Limit fiir Kriimmungen von Fingern gibt.
Ein Beispiel fiir sich individuell ausbreitende Finger ist in Abb. 91 gezeigt.

In Abb. 92 ist der zeitliche Verlauf der Kriimmungen von einzelnen Fingern dargestellt.
Die Kriimmung der Finger nimmt dabei periodisch (die Periode liegt zwischen 90 und 100
s bei verschiedenen Messungen) ab, bis eine Fingerinstabilitdt auftritt und der Finger
in zwei Finger viel hoherer Kriimmung aufspaltet. Es wurde dabei stets beobachtet,
dass das Aufspalten immer in Phasen der Ruhe der Front passierte, jedoch nicht in
Phasen der Ausbreitung. Dies heifst, die Fingerinstabilitdt tritt in den stroboskopischen
Abbildungen immer dann auf, wenn die Frontkonturen sehr dicht beieinander liegen.
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Abbildung 92: Kriimmung an den Spitzen sich einzeln ausbreitender Finger bei ver-
schiedenen Startmassen der Plasmodien (farbig markiert). Die kritische
Kriimmung bei der Finger aufspalten liegt bei C' ~ 2.5 mm~1.

Die Finger zeigen stets bei einer dhnlichen Kriimmung eine Fingerinstabilitat (Abb. 92).
Dies kann als eine kritische Kriimmung verstanden werden, bei der die Fingerinstabilitit
auftritt. Der Wert der kritischen Kriimmung liegt bei O ~ 2.5 mm™', was einem
kritischen Radius von Rj,.; = 0.4 mm entspricht (Abb. 92).
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10.4 Entstehung des Adernetzwerks aus Fingern

In diesem Abschnitt wird ein Zusammenhang zwischen der Ausbreitung der Finger und
der spateren Entstehung der Adernetzwerke hergestellt.

Wihrend sich die Front durch das Beobachtungsfenster ausbreitet, werden fernab der

Front nach und nach die Adern des Adernetzwerks sichtbar. Die Ausbreitung der Finger
hingt dabei eng mit den spéater vorgefundenen Adernetzwerkstrukturen zusammen. Fiir
Experimente, in denen sich die Front moglichst parallel zu den Beobachtungsseiten vor-
schob, sieht man im Resultat auch ein stark ausgerichtetes Adernetzwerk, dessen Haupt-
versorgungsadern entlang der Ausbreitungsrichtung orientiert sind (Abb. 93 a), b)). Im
Gegensatz dazu zeigen Experimente, in denen das Plasmodium sich sehr krumm durch
das Beobachtungsfenster bewegte, Adernetzwerke, in denen die Hauptversorgungsadern
entsprechend krumm sind (Abb. 93 c¢), d)). Dies bedeutet, dass es einen offensichtli-
chen Zusammenhang zwischen der Orientierung der Adern im Adernetzwerk, und den
Ausbreitungsrichtungen der Ausbreitungsfront gibt.
Es wurde iiberpriift, ob die Finger in ihrer Ausbreitung tatsdchlich den spéateren Verlauf
des Adernetzwerks vorgeben. In Abb. 94 ist eine Zeitserie dargestellt, welche Standbilder
eines Videos auf der beigefiigten DVD (Verzeichnis: Frontausbreitung und Adernetzwerk
darstellt, worauf deutlich zu erkennen ist, dass der Ausbreitungsverlauf der Adern direkt
den spéteren Adernetzwerkverlauf vorgibt, dementsprechend wird auch jeder Finger von
einer einzigen Ader versorgt. Dies macht deutlich, dass die Ausbreitungsrichtung der
Finger und ihre Fingerinstabilitdt mafsgeblich fiir die Form des Adernetzwerks sind,
dass sich im spateren Verlauf der Zeitserie bildet. Diese Ergebnisse bedeuten, dass man
anhand der Entwicklung der Front und der Finger an der Front sehr gut abschétzen
kann, welche Form das spétere Transportnetzwerk hat.

162



10 Analyse der Ausbreitungsfront

«

O
¢

.

S ) }}w)._—
LA S e 7
Sk )ﬁf‘lﬁ.’?‘)ﬁ‘» »7'3)
LN \“__‘{. s
‘7\7))’5)})) ?T %\"\\;«vgﬁ)m\\ )))?‘:ﬁ))j}}?\ “‘)))
D) 5 e
VoSl
=y SR
Iezenyp )jJ ol

3;),' ))ji{}j %
W) J-*?I

onyy

? %)

;
2)

S

Abbildung 93: Stroboskopische Bilder von Ausbreitungsfronten von Plasmodien, die
im Glaskasten gewachsen sind. Bilder a) und b): Ausbreitung der Front
fast parallel zur Bildseite. Bilder ¢) und d): Ausbreitung der Front sehr
krumm in das Beobachtungsfenster hinein. In griin sind jeweils die zu
einem spateren Zeitpunkt gefundenen Adernetzwerke iiberlagert. Daraus
erkennt man, welchen Verlauf die Adern im Vergleich zur Ausbreitung
der Front haben. Der zeitliche Abstand der Frontkonturen ist 30 s. Die
Bildgroke war jeweils 3.5 x 2.5 cm?.
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Abbildung 94: Ausbreitung der Fingerfront. Dieser iiberlagert ist das spiter extrahierte
Adernetzwerk, welches sich im Nachgang der Front ausbildete. Abbildung
der Uberlagerung der Fingerfront und des Adernetzwerks a) 5 min, b) 10
min, ¢ ) 15 min, d) 20 min, e) 25 min, f) 30 min nach Eintritt der Front
in das Beobachtungsfenster. Bildgrofe jeweils 5.3 mm x 4.0 mm. Der
zeitliche Abstand der Frontkonturen ist 6 s.
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10.5 Zusammenfassung der Analyse der Ausbreitungsfront

In diesem Kapitel wurde die Ausbreitungsfront des Plasmodiums von P. polycephalum
analysiert. Dies umfasst auch die Untersuchung der Fingerinstabilitit der Finger, die
entlang der Ausbildungsfront gebildet werden. Es wurde gezeigt, dass man durch die
Beobachtung der Ausbreitungsfront Aussagen iiber die Topologie des hinter der Aus-
breitungsfront entstehenden Adernetzwerks treffen kann.

Morphologie der Front

Es gibt zwei verschiedene beobachtete Morphologietypen von Fronten: die dichten Fron-
ten und die ausgediinnten Fronten. Die dichten Fronten bestehen aus vielen Fingern und
wurden durch eine Startmasse des Plasmodiums erzeugt, die m > 0.12 g war. Ausge-
diinnte Fronten bestehen dagegen aus wenigen Fingern und werden in ihrer Entstehung
durch eine geringe Startmasse (m ~ 0.04) g begiinstigt. Es wurde vielfach beobachtet,
dass die Fronttypen ineinander iiberwechseln.

Frontliniendynamik

Die zeitliche Entwicklung der Ausbreitungsfronten geschieht in sich wiederholenden, auf-
einanderfolgenden Phasen der Expansion und des Riickzugs der Ausbreitungsfront, sowie
einer Ubergangsphase zwischen diesen beiden Phasen. Die Expansionsphase ist durch
einen Anstieg der Beschleunigung der Frontlinie gekennzeichnet, wobei gleichzeitig die
Anzahl der Finger entlang der Front abnimmt, ebenso wie die mittlere Wellenldnge der
Finger. Die Riickzugsphase ist dagegen durch das Absinken der Beschleunigung charak-
terisiert. Wahrend dieser Phase erhoht sich die Anzahl der Finger entlang der Frontlinie
und die mittlere Wellenldnge der Finger steigt an.

Fiir die Riickzugs- bzw. die Expansionsphase der Frontlinie wurde jeweils eine Disper-
sionsrelation angegeben. Beide Dispersionsrelationen sind symmetrisch zueinander, was
die charakteristische aufeinanderfolgende Wiederholung der Ausbreitungsphasen wider-
spiegelt. In Expansionsphasen wachsen die grofen Wellenldngen schneller an, wihrend
die kleinen Wellenldngen weniger werden. Der umgekehrte Fall gilt fiir die Phasen des
Riickzugs.

Kritische Kriimmung bei Fingerinstabilititen

Die Untersuchung der Ausbreitung von sich einzeln entwickelnden Fingern ergab, dass
sich die Finger oszillierend ausbreiten. Wahrend dieser Oszillationen nimmt die Kriim-
mung an der Spitze der Finger ab, bis sie eine kritische Kriimmung von Cy,; ~ 2.5 mm
~1 erreicht. Unterhalb dieser kritischen Kriimmung kommt es zu einer Fingerinstabilitét,
woraufhin sich ein Finger mit einer kleinen Kriimmung in zwei Finger mit einer jeweils
deutlich hoheren Kriimmung aufspaltet.
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10 Analyse der Ausbreitungsfront

Fingerinstabilitdt und Morphologie des Adernetzwerks

Jeder Finger der Ausbreitungsfront bildet in sich eine Transportader aus. Dadurch, dass
Finger entlang einer Aderfront aufspalten und auch fusionieren, bilden sich Verzwei-
gungen von Transportadern. Die Ausbreitung der Finger stellt damit den Ursprung der
Topologie des Transportnetzwerks dar.
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammenfassend diskutiert. Zu-
néchst wird dabei die topologische Struktur des Adernetzwerks behandelt, danach erfolgt
eine Erorterung der Verbindung zwischen der Funktionalitét des Adernetzwerks und sei-
ner topologischen Struktur. Weiterhin wird beleuchtet, wie die Vergroberung in echten
Adernetzwerken, verglichen mit der Vergroberung in virtuellen, simulierten Plasmodium,
geschieht. Im letzten Teil der Diskussion werden die Ergebnisse zur Ausbreitungsfront
von P. polycephalum beleuchtet.

Topologische Struktur des Adernetzwerks

Topologisch ist das Adernetzwerk ein regulirer Graph['ll, bei dem von jeder Verzwei-
gung genau drei Adern abgehen. Dies steht im Gegensatz zu den meisten komplexen
Netzwerken, wie den U-Bahn- oder sozialen Netzwerken, bei denen die Knoten verschie-
dene Werte fiir den Knotengrad annehmen kénnen und wo es mitunter Hubs gibt, also
Knoten, die einen extrem hohen Knotengrad aufweisen. Der vom Plasmodium gebildete
Graph ist hinsichtlich der Linge, des Radius und der Fliche (bzw. dem Volumen) von
Adern gewichtet. Vergleiche mit Blattgefifinetzwerken aus der Arbeit von Couder et
al.B% legen nahe, dass auch diese Transportgefifinetzwerke regulire Graphen mit dem
Knotengrad k& = 3 ausbilden.

Bei der Untersuchung der topologischen Struktur des Adernetzwerks wurden die geo-
metrischen Parameter der Adern analysiert (Kapitel 7). Dabei zeigte sich, dass die Léan-
gen und Dicken von Adern durch Log-Normal-Verteilungen beschrieben werden. Einen
derartigen Typ von Verteilungen findet man in vielen wissenschaftlichen Forschungs-
zweigen, beispielsweise in der Pflanzenphysiologie, Mikrobiologie, Geologie, der Human-
medizin und vielen mehr®%. Es hat sich auch gezeigt, dass die funktionelle Form dieser
Verteilungen bei Veréinderungen des Adernetzwerks erhalten bleibt['.

Funktionalitit und Struktur des Adernetzwerks

Der Transport von Protoplasma im Adernetzwerk geschieht aufgrund des Pumpmecha-
nismus der Adern. Die in dieser Arbeit verwendeten Untersuchungsmethoden lassen
diesen Mechanismus jedoch aufsen vor. Dies geschieht aus zwei Griinden: Zum einen
ist der Aufwand zur Beschreibung eines Netzwerks mit Peristaltik sehr hoch, da be-
reits die Beschreibung einer einzelnen pumpenden Ader vergleichsweise komplex ist[1%],
Zum anderen lasst sich unter der Bedingung, dass die Wellenldnge der Peristaltik sehr
grof gegeniiber der Anderung des Aderdurchmessers ist, das Hagen-Poiseuille-Gesetz
zur Beschreibung des Flusses innerhalb der Ader verwenden!'?”]. Diese Anforderungen
sind bei den Adern in P. polycephalum gegebenl®. Die Analyse des in dieser Dissertati-
on eingefiihrten Qualitdtsparameters zeigt, dass sich der Stromungswiderstand aus dem
Hagen-Poiseuille-Gesetz sehr gut eignet, um Abschiatzungen der zukiinftigen Vergrébe-
rung des Adernetzwerks vorzunehmen (Abschnitt 8.1.3). Dies spricht fiir eine Verwen-
dung des Hagen-Poiseuille-Gesetzes zur Beschreibung des Flusses durch die Adern in P.
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polycephalum.

Die Funktionalitit des Adernetzwerks wurde auf Basis der Stromungswiderstédnde von
Adern untersucht, wobei dieser sich aus der Lange und dem Radius der Adern berech-
nete (Kapitel 8). Dies ist bisher nur in Modellen geschehen, wie denen von Tero et
al.?2l Gunji et al.’¥l und Takamatsu et al.[''®l, Diese Modelle simulierten dabei das
Adaptationsverhalten der Adernetzwerke, welches man auch aus Experimenten kennt,
wo sich zwischen festgelegten Futterquellen minimale Steinerbdume ausbildeten!?l. Bis-
herige Experimente waren jedoch nicht fiir die Analyse von Strémungswiderstinden und
darauf aufbauenden Grofen, wie den hier vorgestellten Netzwerkmafen, zuginglich, da
die dafiir notwendige Software, zur Extraktion des Adernetzwerks und der Segmentie-
rung der vorkommenden Adern, noch nicht zur Verfiigung stand.

In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass der Stromungswiderstand von Adern
umgekehrt proportional zu ihrer Transporteffizienz ist, so dass transportineffiziente Adern
einen hohen Stromungswiderstand haben, wihrend transporteffiziente Adern einen ge-
ringen Stromungswiderstand besitzen. Es konnte gezeigt werden, dass Adern mit einem
hohen Stromungswiderstand zuerst abgebaut werden, wihrend Adern mit einem niedri-
geren Stromungswiderstand langer im Netzwerk erhalten blieben. Damit konnte anhand
der Analyse experimenteller Daten erstmalig gezeigt werden, dass das Adernetzwerk
von P. polycephalum tatsdchlich hinsichtlich der Transporteffizienz optimiert, wie es
von Tero et al.®312L123] vermutet wurde. Aus den ermittelten Strémungswiderstinden
wurden Erreichbarkeitskarten erstellt, anhand denen man sieht, wie sich nach einer In-
jektion Wirkstoffe im Netzwerk verteilen wiirden. Sollte die Beschreibung der Verteilung
von Partikeln durch Erreichbarkeitskarten gelingen, eroffnet dies die Moglichkeit, die
Wirkstoffverteilung in einem Geféfisystem, wie dem menschlichen Blutgefifisystem zu
untersuchen, ohne dabei die Injektion durchfiihren zu miissen.

Ebenfalls liefs sich aus den Stromungswiderstinden der Adern ihre Edge-Betweenness
bestimmen. Die Edge-Betweenness gibt dabei an, wie stark eine Ader im Transport zwi-
schen allen Knoten im Adernetzwerk involviert ist. Dabei zeigte sich, dass das Adernetz-
werk von P. polycephalum aus ineinander geschachtelten Schleifen besteht (Abschnitt
8.3). Hierbei gibt es iibergeordnete Schleifen aus dicken, sehr transporteffizienten Adern.
Innerhalb dieser Schleifen befinden sich weitere Schleifen, die aus Adern von einer nied-
rigereren Transporteflizienz bestehen und innerhalb dieser Schleifen befinden sich wie-
derum weitere Schleifen mit einer nochmals geringeren Transporteffizienz. Aus diesem
Grund lésst sich folgern, dass die Struktur des Adernetzwerkes hierarchisch ist. Da die
Topologie jeder Ebene dieser Hierarchie gleich aufgebaut ist, handelt es sich um ein
selbstiahnlich aufgebautes Transportnetzwerk. Betrachtet man die Anordnung mancher
Blattgefakstrukturen, z.B. denen aus®™ dann sieht man, dass diese Strukturen einen
dhnlichen Aufbau haben, wie das Adernetzwerk von P. polycephalum. Moglicherweise
ist die hierarchische Anordnung des plasmodialen Adernetzwerkes darin begriindet, dass
sich so auch die kleinen Adern zwischen den grofsen Transportadern gut versorgen las-
sen, was ebenfalls ein Grund fiir die hierarchische Struktur der Blattgefifinetzwerke sein
konnte. Es ldsst sich somit die Hypothese aufstellen, dass die Hierarchie des Transport-
netzwerks von P. polycephalum sich giinstig auf die Verteilung von Néhrstoffen innerhalb
dieses Netzwerks auswirkt.
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Das Adernetzwerk von P. polycephalum erweist sich als sehr robust gegeniiber Storun-
gen, wie der Durchtrennung oder Blockierung einzelner Adern. Dies erkennt man daran,
dass das Adernetzwerk nach einer solchen Stérung keinen Perkolationsiibergang zeigt,
also nicht in mindestens zwei Teile aufspaltet. Die Antwort auf diese Storung geschah
sehr schnell, wobei die Aufweitung der Adern, in die der Fluss stromt, sofort nach der
Storung geschieht. Dabei wird unmittelbar nach der Storung der Protoplasmafluss durch
umliegende Adern umgeleitet, so dass es zu keinem Funktionsausfall des Adernetzwerks
kommt.

Diese hohe Resilienz wird durch den Aufbau und die Erhaltung vieler Schleifen im
Adernetzwerk erlangt. Hier konnte gezeigt werden, dass die Kosten dieser hohen Re-
silienz nicht sehr hoch sind und etwa 30% der Fldche des Adernetzwerks dafiir ver-
wendet werden, um die fiir die hohe Resilienz verantwortlichen Schleifen zu erzeugen
(Abschnitt 8.4). Auch andere Transportnetzwerke, wie beispielsweise die Gefafnetzwer-
ke von Blittern einiger Biumel®>™ sind durch viele Schleifen gekennzeichnet. Diese
hohe Robustheit wird durch hierarchisch angeordnete verschachtelten Schleifen erlangt,
die, wie von Katifori et al.["!l gezeigt wurde, zu einer optimalen Robustheit gegeniiber
Storungen fiihrt. Dies bedeutet, dass das Adernetzwerk von P. polycephalum sehr gut
gegeniiber Stérungen geschiitzt ist und zeigt die Optimierung des Netzwerks hinsichtlich
einer hohen Resilienz bei einem geringen Aufwand.

Insgesamt erweist sich das Adernetzwerk von P. polycephalum als ein sehr effekti-
ves Transportnetzwerk. Daher sollten die Prozesse, die zum Protoplasmatransport in
den Adern fiithren, in Zukunft ndher untersucht werden. Dies betrifft beispielsweise die
Eigenschaft des Adernetzwerks, dass Protoplasma unter laminaren Bedingungen (die
Reynoldszahl liegt bei Re ~ 0.1%) zu mischen. Solch ein Transport ist effektiv, da
unter laminaren Bedingungen keine Turbulenzen entstehen. Dies hat den Nutzen, dass
dadurch die gesamte Energie der Peristaltik der Adern in den Protoplasmatransport
gesteckt wird, ohne das dabei ein Teil dieser Energie zur Bildung von Wirbeln in der
Stromung fiihrt.

Netzwerkvergroberung im realen und virtuellen Plasmodium

Bei einem propagierenden P. polycephalum Plasmodium beobachtet man einen Vergro-
berungsprozess des Adernetzwerks. Dabei verringert sich die Anzahl der Adern und die
mittlere Linge der Adern im Netzwerk nimmt zu. Solche Vergroberungsprozesse lassen
sich auch in Modellen beobachten.

Hier wurde der Vergréberungsprozess im Experiment mit dem im agentenbasierten
Modell von Jones!®! verglichen (Kapitel 9). Zur Verfiigung stehende alternative Modelle
von Tero et al.'"?2l, Gunji et al.[®l und Takamatsu et al.[''], boten im Gegensatz zum
Modell von Jones nicht die Mdoglichkeit, die Vergréberung des Netzwerks, bei gleichzei-
tiger Verminderung der Knotenzahl im Netzwerk, zu betrachten.

In Experimenten mit realen Plasmodien zeigte sich eine exponentielle Abnahme der
Anzahl der Adern wihrend des Vergroberungsprozesses. Gleichzeitig wuchs die mittlere
Lange der Adern im Netzwerk linear an. Im Gegensatz dazu lassen sich die zeitliche
Entwicklung der Anzahl der Adern im Modell von Jones[%4% und die zeitliche Entwick-
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lung der mittlere Lénge von Adern, durch biexponentielle Funktionen beschreiben. Dies
bedeutet, dass im Experiment die Vergroberung auf einer Zeitskala geschieht, wihrend
im Modell von Jones die Vergroberung durch zwei verschiedene Prozesse und auf zwei
verschiedenen Zeitskalen von statten geht.

Das Modell von Jones erlaubt die Simulation der Dynamik eines groften Spektrums
an Mustern, die durch eine geeignete Wahl der Simulationsparameter beeinflusst wer-
den. Dadurch lassen sich sehr unterschiedliche topologische Strukturen mit dem Modell
darstellen und analysieren. Ein wichtiger topologischer Unterschied zwischen dem rea-
len und dem virtuellen Plasmodium aus dem Modell von Jones betrifft die Wichtung
des als Graphen aufgefassten Adernetzwerks. Das Netzwerk des realen Plasmodiums ist
hinsichtlich der Lénge und Breite bzw. der Fliche von Adern gewichtet, wihrend das
Adernetzwerk aus dem virtuellen Plasmodium nur hinsichtlich der Lange gewichtet ist,
da alle Adern die gleiche Dicke besitzen. Unter geeigneten Anfangsbedingungen vermag
das Modell von Jones lingengewichtete, regulire Graphen mit dem Knotengrad k£ = 3
zu beschreiben, wobei dann die Langenverteilung log-normal ist. Ein solches Adernetz-
werk bildet auch das Plasmodium von P. polycephalum aus, weswegen sich das Modell
von Jones hier anbietet, um Analysen der topologischen Gréfen durchzufithren und die
Ergebnisse zu vergleichen.

Im Modell von Jones konnte wihrend der Vergréoberung des virtuellen Adernetzwerks
beobachtet werden, dass es, bei der Wahl geeigneter Simulationsparameter, in mindes-
tens zwei kleinere Adernetzwerke zerfiel, was einen Perkolationsiibergang darstellt. Der
umgekehrte Prozess, bei dem sich Mikroplasmodien von P. polycephalum zu einem ein-
zigen Adernetzwerk vereinigen, wurde von Fessel et al. experimentell beobachtet!*3].
Ebenfalls kann mit diesem Modell ein Adernetzwerk erzeugt werden, welches nicht voll-
stdndig vergrobert und daher als ein Adernetzwerk verstanden werden kann, welches in
einen stabilen Zustand iibergegangen ist. Stabile Adernetzwerke wurden experimentell
beispielsweise bei Nakagaki et al. beobachtet %],

Die Vergroberungsprozesse im Modell von Jones und beim realen Plasmodium laufen
damit insgesamt weitgehend dhnlich zum Vergroberungsprozess im realen Plasmodium
von P. polycephalum ab. Eine aus meiner Sicht mogliche Verbesserung des Modells von
Jones ist es, die Wichtung des virtuellen Adernetzwerks durch verschiedene Aderdicken
zu ermoglichen, wodurch der Vergroberungsprozess beeinflusst wird.

Ausbreitungsfront

Diese Arbeit stellt die ersten Untersuchungen zur Dynamik der Ausbreitungsfront und
der Fingerinstabilitit entlang der Ausbreitungsfront des Plasmodiums von P. polycepha-
lum dar (Kapitel 10). Die Ausbreitung der Front verlief oszillatorisch. Jede dieser Oszil-
lationen ldsst sich in periodisch aufeinanderfolgende Phasen von Expansion und Riickzug
der Front einteilen. Dabei sind die Expansionsphasen solche, in denen die Beschleuni-
gung der Ausbreitungsfront zunimmt, wihrend die Riickzugsphasen diejenigen sind, in
denen die Beschleunigung der Front abnimmt. Es zeigte sich, dass die Anzahl der Finger
beim Anstieg der Beschleunigung abnimmt, wiahrend sie bei abnehmender Beschleuni-
gung zunimmt. In der Expansionsphase stromt Protoplasma in Richtung der Front und
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fithrt bei dieser, aufgrund des ansteigenden Druckes gegen die Zellwand, zu Verdnde-
rungen im Cytokortex. Dieser wird dabei aufgebrochen bzw. umgeformt, wodurch es
entlang der Zellwand zu einer Ausdehnung kommt, die man als Finger beobachtet. In
der Riickzugsphase stromt das Protoplasma weg von der Front, wodurch der Druck gegen
die Zellwand sinkt. Dadurch kann sich der Cytokortex wieder neu formieren. Aufgrund
des Ansteigens und Absinkens des Druckes gegen die Zellwand, beobachtet man in den
beiden Ausbreitungsphasen eine Abnahme bzw. Zunahme der Anzahl der Finger.

Fiir jede dieser zwei Ausbreitungsphasen wurde eine Dispersionsrelation ermittelt,
wobei beide Dispersionsrelationen symmetrisch zueinander sind. Dies reflektiert, dass es
sich bei der Bildung von Fingern und deren Wellenlingen um einen wiederkehrenden
periodischen Prozess handelt. Diese beiden Dispersionsrelationen entstanden jeweils aus
Anpassung der Wellenldngendynamik an eine Kinetik nullter Ordnung (lineare Funktio-
nen), wihrend iiblicherweise Dispersionsrelationenl®!] durch Kinetiken erster Ordnung
(exponentielle Funktionen) beschrieben werden.

Die Analyse der Ausbreitung einzelner Finger der Ausbreitungsfront zeigt, dass sich
die Finger vergrofiern, bis es bei einer kritischen Kriimmung der Fingerspitze zu einer
Aufspaltung des Fingers kommt, was eine Fingerinstabilitdt darstellt. Dabei spaltet ein
einzelner Finger mit kleiner Kriimmung in zwei weitere Finger, mit deutlich hoéherer
Kriimmung, auf. Es wurde beobachtet, dass jeder Finger eine einzelne Ader erzeugt, die
direkt in den Finger hineinlduft und auch innerhalb von diesem gebildet wird. Dement-
sprechend folgt die Lage dieser entstehenden Adern auch der Ausbreitung des Fingers,
so dass bereits die Ausbreitung der Finger Auskunft {iber die Struktur der spiter vor-
zufindenden Adern gibt.

Die Ausbreitungsfront zeigt wihrend ihrer Propagation sowohl Fingeraufspaltung als
auch Fingerfusion?¥, bei der zwei Finger miteinander zusammenwachsen. Diese beiden
Prozesse fithren zu der reguléren Struktur des Adernetzwerks, bei der stets genau drei
Adern von einem Verzweigungspunkt abgehen. In einer zweidimensionalen Anordnung
der Ausbreitungsfront es ist sehr unwahrscheinlich, dass mehr als zwei Finger von einer
Ausbreitungsfront an derselben Stelle miteinander fusionieren. Durch die Fusionierung
zweier Finger treffen zwei Versorgungsadern aufeinander und bilden einen Verzweigungs-
punkt mit einem Knotengrad von k& = 3. Bei solchen Fusionsprozessen breitet sich nach
der Fusion einer der beiden Finger weiter aus, wihrend die Ausbreitung des anderen
Fingers aufhort. Die Fingeraufspaltung, hingegen, fiihrt ebenfalls zu Verzweigungen,
von denen drei Adern abgehen, da jeder Finger eine einzelne Ader bildet und aus einem
Finger durch Spaltung zwei Finger werden, was insgesamt dann drei Adern ergibt.

Aus der Dynamik der Ausbreitungsfront, sowie den Prozessen der Fingeraufspaltung
und Fingerfusion, ergeben sich die Verteilungsfunktionen der Lange von Adern (Log-
Normal-Verteilung) und der Winkell® unter dem Adern an Verzweigungspunkten aufein-
andertreffen (eine breite Verteilung ohne deutliche Maxima). Die Verteilungsfunktionen
fiir die Aderdicke und die Aderfliche werden erst festgelegt, wenn sich das Adernetzwerk
formiert hat.

Diese grundlegenden Beobachtungsergebnisse der Ausbreitung von Fingern, miissen
bei einer Modellierung der Ausbreitungsfront beriicksichtigt werden. Die hier angesto-
flenen Forschungen an der Ausbreitungsfront bilden dafiir der Anfang. Es sind weitere
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Studien notwendig, um den mechanistischen Ursprung der vorgefundenen Fingerinsta-
bilitdt aufzudecken und zu klaren, durch welche Parameter sie beeinflusst wird.

Zusammenfassend ist es in dieser Arbeit gelungen, die Topologie des Adernetzwerks
von P. polycephalum zu verstehen und mit dem bisher nicht beachteten Phinomen der
Fingerinstabilitdt der Finger der Ausbreitungsfront in Verbindung zu bringen. Die Ar-
beit hat erstmals anhand der Analyse experimenteller Daten gezeigt, dass das Ader-
netzwerk tatséchlich hinsichtlich der Transporteffizienz von Adern optimiert. Wahrend
der Forschung an diesem Organismus offenbarten sich eine Fiille weiterer interessanter
Fragestellungen, auf die in dieser Arbeit keine Antwort gegeben werden konnte und die
danach rufen, den Schleimpilz P. polycephalum weiter zu erforschen.
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12 Anhang

Dieser Dissertation ist als Anhang eine DVD beigefiigt. Auf dieser DVD befindet sich
das Spektrum der Kaltlichtquelle (Ordner: Spektrum der Kaltlichtquelle), die bei den
Versuchen verwendet wurde. Ebenfalls befinden sich auf der DVD ein Film, welcher
die Ausbreitung von P. polycephalum durch ein Beobachtungsfenster hindurch darstellt
(Ordner: Ausbreitung des Plasmodiums), sowie zwei Filme, die zeige, dass man anhand
der Frontausbreitung die spétere Topologie des Adernetzwerks erkennen kann (Ordner:
Frontausbreitung und Adernetzwerk).

Der Quellcode vom “Physarum Analyzer”, dem Programm, welches ich selbst entwi-
ckelt habe, und mit dem die Ergebnisse dieser Dissertation erlangt wurden, ist eben-
falls auf der DVD beigefiigt (Ordner: Quellcode vom Physarum Analyzer). Mit Hil-
fe des Physarum Analyzers lassen sich verschiedenartige Netzwerkstrukturen, z.B. von
Schleimpilzen, Bliattern, Spinnennetzen oder dhnlichem analysieren. Die Benutzung des
Quellcodes ist jedem frei gestattet. Bei Verdffentlichungen die den Quellcode oder Tei-
le des Quellcodes bzw. den “Physarum Analyzer” verwenden, bitte ich darum, die hier
vorliegende Dissertation zu zitieren.
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