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1. Einleitung 

1.1. Motivation 

Raman-Spektroskopie, eine Form der Schwingungsspektroskopie, findet immer häufiger 

Anwendung zur strukturellen Analyse chemischer und biochemischer Verbindungen [1–3]. Sie 

erfordert keine besondere Vorbereitung oder Markierung der Proben und ist nicht zerstörerisch. 

Selbst Proben mit hohem Wasseranteil oder komplexer chemischer Zusammensetzung wie 

Gewebeproben können mit Hilfe ihres Raman-spektroskopischen Fingerabdrucks untersucht 

werden [4–7]. Da Raumlicht zu intensiven Banden oder einem breiten Untergrund im Raman-

Spektrum führen kann, finden Raman-Messungen idealerweise unter Ausschluss externer 

Lichtquellen statt. Dies erschwert den Einsatz von Raman-Spektroskopie während einer 

medizinischen Operation. Ferner erfolgt bei Raman-Messungen an biologischen Proben häufig 

eine gleichzeitige Anregung von Autofluoreszenz [8]. Dies kann, insbesondere bei sehr hoher 

Intensität des Autofluoreszenzuntergrunds, zu einer Maskierung der Raman-Banden führen, da 

diese im Schrotrauschen (engl. shot noise), das der Quadratwurzel der gemessenen 

Signalintensität entspricht [9], untergehen können. Bereits geringe Konzentrationen an 

fluoreszierenden Substanzen in einer Probe können zu einem merklichen Untergrund in den 

Raman-Spektren führen. Dieser Umstand wird auch verwendet, um mittels Autofluoreszenz die 

medizinisch relevante Region in einer Gewebeprobe zu bestimmen und anschließend gezielt 

diese Regionen mittels Raman-Spektroskopie zu messen [10,11], da die Autofluoreszenz alleine 

keine spezifischen Informationen über die biochemische Zusammensetzung der Probe gibt. 

Obwohl also nicht ausgeschlossen werden kann, dass der Autofluoreszenzuntergrund ebenfalls 

relevante Informationen über die Probe liefert [12], entspricht es dem Stand der Technik den 

Untergrund in Raman-Spektren biologischer Proben mittels Basislinienkorrekturmethoden zu 

korrigieren [13–15]. Da der Autofluoreszenzuntergrund aufgrund von Ausbleichen oder 

Quenchen der Fluorophore während einer Messreihe variieren kann, ist keine ausreichende 

Reproduzierbarkeit gegeben. Durch Messung der Fluoreszenzlebensdauer kann die 

Reproduzierbarkeit aber deutlich verbessert werden, was für das bildgebende Verfahren FLIm 

(engl. fluorescence life time imaging) verwendet wird [16]. 

Um besagten Autofluoreszenzuntergrund zu korrigieren, wurden zahlreiche Methoden 

entwickelt. Diese können grob in zwei Kategorien eingeteilt werden [17]: Bei der ersten 



Einleitung 

12 
 

Kategorie handelt es sich um die mathematischen, computerbasierten Korrekturmethoden wie das 

Anpassen eines Polynoms [18], die Gummiband Methode (engl. rubber band) [19,20], die 

erweiterte multiplikative Signalkorrektur (engl. extended multiplicative signal correction – 

EMSC [21,22]) und die empfindliche, nicht-lineare, iterative Bandenkorrektur (engl. sensitive 

nonlinear iterative peak – SNIP [23,24]). Allen diesen Methoden ist gemein, dass sie 

rechenaufwendig sind und der Nutzer Erfahrung in der Korrektur von Raman-Spektren haben 

muss, um das richtige Maß an Korrektur des Untergrundes zu gewährleisten. Die zweite 

Kategorie stellen die instrumentellen Basislinienkorrekturmethoden dar. Diese Methoden machen 

sich, gemäß der Regel Michael Kashas: ”The emitting level of a given multiplicity is the lowest 

excited level of that multiplicity.“ [25], die Anregungswellenlängenabhängigkeit der Raman-

Streuung sowie den Geschwindigkeitsunterschied zwischen der schnellen Raman-Streuung und 

der langsameren Fluoreszenzemission zu Nutze. Beispiele hierfür sind die zeitgesteuerte Raman-

Spektroskopie [26,27], die frequenz- und wellenlängenmodulierte Raman-Spektroskopie [28–31] 

und die anregungswellenlängenverschobene Raman-Differenzspektroskopie (engl. shifted 

excitation Raman difference spectroscopy – SERDS [32]), bei der an der gleichen Position auf 

der Probe zwei Raman-Spektren mit leicht verschobener Anregungswellenlänge gemessen und 

voneinander subtrahiert werden. 

Das durch die SERDS-Methode erhaltene Differenzspektrum ist idealerweise untergrundfrei und 

wird normalerweise zu einem Raman-Spektrum rekonstruiert [33–37]. Dieses rekonstruierte 

Raman-Spektrum wird dann, wie in der Schwingungsspektroskopie üblich, anhand seines 

Bandenprofils interpretiert. Problematisch ist bei dieser Methode jedoch die Änderung der 

Intensität des Untergrundes z.B. durch Ausbleichen der Fluorophore, was zu einem 

Restuntergrund im Differenzspektrum führt. Ein weiterer Nachteil ist die Notwendigkeit, dass 

mehrere Spektren an der gleichen räumlichen Position gemessen werden müssen, was die 

Datenaufnahme verlangsamt. Insbesondere die beiden letztgenannten Nachteile führen dazu, dass 

nur Schmälzlin et al. bisher eine Bildgebung basierend auf der Raman-Differenzspektroskopie 

durchgeführt hat [38]. Üblicherweise wird die SERDS-Methode an Einzelspektren verwendet, die 

oft zur Reduzierung des Rauschens gemittelt werden [39,40]. Hinzu kommt, dass für die 

instrumentelle SERDS-Methode sehr häufig eine aufwendige Datenvorbehandlung (engl. data 

preprocessing) angewandt wird [41,42], was nach Ansicht des Autors der Idee einer 

instrumentellen Korrekturmethode zuwider läuft. 
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Ziel dieser Arbeit war die Untersuchung der SERDS-Technologie und deren 

Weiterentwicklung hin zu einer rein instrumentellen Methode mit einer stark verringerten 

Datenvorbehandlung. Hierbei lag ein besonderes Augenmerk auf einer schnellen Bildgebung 

mittels SERDS an biologischen Proben mittels der Weitfeld-Raman-Bildgebung. Durch die 

Integration der „interlaced nod and shuffle“ Technik aus der Astrophysik in einen Weitfeld-

Raman-Bildgebungsaufbau sollte die iterative Akkumulation kurzer Messzeiten ermöglicht 

werden, um das Photobleichen zu reduzieren. Ferner sollte die Fähigkeit von SERDS, 

Raumlicht aus einem Raman-Bild zu löschen, demonstriert werden, In den anschließenden 

Unterkapiteln werden die verwendeten Methoden kurz erläutert und auf den Stand der 

Technik in der SERDS-Technik eingegangen. 
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1.2.  Raman-Spektroskopie und –Bildgebung 

Trifft Licht auf ein Molekül, bewirkt das oszillierende, elektromagnetische Feld des Lichtes eine 

Auslenkung der Elektronenhülle aus dem Gleichgewichtszustand, also deren Polarisation [9,43]. 

𝑃 =  𝛼0𝐸0 ∙ cos[2𝜋 ∙ 𝜈0 ∙ 𝑡] + 
1

2
𝐸0𝑄𝑗

0 (
𝛿𝛼

𝛿𝑄𝑗
) ∙ cos[2𝜋 ∙ (𝜈0 −  𝜈𝑗) ∙ 𝑡] + 

(1) 

+ 
1

2
𝐸0𝑄𝑗

0 (
𝛿𝛼

𝛿𝑄𝑗
) ∙ cos[2𝜋 ∙ (𝜈0  + 𝜈𝑗) ∙ 𝑡] 

Die Größe dieser Polarisation 𝑃 der Elektronenhülle hängt nicht nur von der Stärke des 

elektromagnetischen Feldes 𝐸0 ab, sondern auch von der Polarisierbarkeit 𝛼0 der 

Elektronenhülle. Die Oszillation des elektromagnetischen Feldes überträgt sich auf das dabei in 

dem Molekül induzierte Dipolmoment, wodurch das induzierte Dipolmoment mit der gleichen 

Frequenz 𝜈0 wie das eingestrahlte Licht oszilliert und selbst elektromagnetische Strahlung mit 

der gleichen Frequenz emittiert. Dies entspricht der vollelastischen Streuung von Licht, welche 

als Rayleigh-Streuung bezeichnet wird (1. Term in Gleichung (1)). Durch das Oszillieren des 

Dipolmoments kann es zur Anregung von Normalmoden 𝑄𝑗 im Molekül kommen, wodurch sich 

die Schwingungsfrequenz des Dipolmoments und damit die Frequenz der emittierten 

elektromagnetischen Strahlung verändern. Diesen Vorgang bezeichnet man als inelastische 

Streuung [44], dessen Phänomen zum ersten Mal 1928 von Sir C. V. Raman gezeigt wurde. 

Hierbei wurde über einen langen Zeitraum mit Hilfe von gefiltertem Sonnenlicht ein 

Schwingungsspektrum einer Flüssigkeit aufgenommen, das erste Raman-Spektrum [45]. Für 

diese Arbeit wurde Sir C. V. Raman 1930 der Nobelpreis verliehen. Die inelastische Streuung 

wird ihm zu Ehren Raman-Streuung genannt. Wird ein höherer Schwingungszustand im Molekül 

angeregt, verringert sich die Schwingungsfrequenz des Dipolmoments um den 

Frequenzunterschied zwischen den beiden Eigenmoden 𝜈𝑗 (Stokes-Raman-Streuung, 2. Term in 

Gleichung (1)). Wird ein tieferer Schwingungszustand im Molekül angeregt, erhöht sich die 

Schwingungsfrequenz des Dipolmoments um den Frequenzunterschied zwischen den beiden 

Eigenmoden 𝜈𝑗 (Anti-Stokes-Raman-Streuung, 3. Term in Gleichung (1)). Durch inelastische 

Streuung können nur Normalmoden angeregt werden, bei denen sich die Polarisierbarkeit ändert 

bzw. bei denen der Polarisierbarkeitsgradient 
𝛿𝛼

𝛿𝑄𝑗
 ≠ 0 ist. Normalmoden auf die dies zutrifft, 
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heißen auch Raman-aktive Normalmoden. Da 𝛼0 ≫  
𝛿𝛼

𝛿𝑄𝑗
 gilt, tritt Raman-Streuung viel seltener 

auf als Rayleigh-Streuung. Da die Besetzung der Schwingungszustände in einem Molekül der 

Boltzmann-Verteilung folgt, befinden sich die meisten Moleküle bei Raumtemperatur im 

Schwingungsgrundzustand. Daraus folgt, dass bei Raumtemperatur die Wahrscheinlichkeit von 

Anti-Stokes-Raman-Streuung sehr viel geringer ist als von Stokes-Raman-Streuung. Die 

Intensität der Raman-Streuung 𝐼𝑅 lässt sich auf klassischem Weg wie folgt berechnen: 

𝐼𝑅 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 ∙  (𝜈0  ±  𝜈𝑗)
4

 ∙  𝛼2  ∙  𝑄𝑗
2    (2) 

Oder vereinfacht ausgedrückt (siehe Gleichung (3)): 

𝐼𝑅  ∝  𝜈4 oder 𝐼𝑅  ∝  
1

𝜆4    (3) 

Dies bedeutet, dass niedrigere Anregungswellenlängen 𝜆 eine höhere Raman-Intensität zeigen 

[46]. Bei vielen Molekülen nimmt die Wahrscheinlichkeit der Absorption der 

elektromagnetischen Strahlung bei niedrigeren Anregungswellenlängen unterhalb von 600 nm zu. 

Dies führt zu einer stärkeren Erwärmung der Probe und oft zu spontaner Emission von 

Fluoreszenz. 

Betrachtet man die Raman-Streuung unter quantenmechanischen Gesichtspunkten, erfolgt eine 

kurzzeitige Anregung des Moleküls in einen virtuellen Schwingungszustand und eine Rückkehr 

in einen angeregten Schwingungszustand unter Emission von Licht. Dies kann am besten im 

Jablonski-Diagramm dargestellt werden (siehe Abbildung 1). 

 

Abbildung 1: Jablonski-Diagramm der elastischen und inelastischen Streuung 
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Die Verwendung von Raman-Streuung für die spektroskopische Untersuchung einer Probe, um 

Aufschluss über ihre chemische Zusammensetzung zu erhalten, wird als Raman-Spektroskopie 

bezeichnet. Für einen Raman-spektroskopischen Aufbau wird in der Regel eine kohärente, 

monochromatische Lichtquelle (z. B. ein Laser) für die Anregung verwendet. Filter sorgen dafür, 

dass nur das inelastisch gestreute Licht in das Spektrometer gelangt. Dort wird das gemessene 

Licht mittels eines dispergierenden Elements (z.B. ein Gitter) zerlegt und von einer CCD-Kamera 

(ladungsgekoppeltes Bauteil, engl. charge-coupled device) detektiert. Wird dieser Aufbau mit 

einem Mikroskop verbunden, bezeichnet man die Methode als Raman-Mikrospektroskopie. 

Registriert man während der Messung die räumliche Position der Messung, zum Beispiel durch 

Kombination des Raman-Mikroskop-Aufbaus mit einem motorisierten Tisch, kann die Raman-

spektroskopische Bildgebung erfolgen. Die Vorteile der bildgebenden Raman-Spektroskopie sind 

die Möglichkeit einer ortsaufgelösten Messung und eine hohe Konfokalität des Messsystems, 

wodurch ein stärkeres Raman-Signal gemessen und feinere Strukturen aufgelöst werden können. 

Für eine ortsaufgelöste Messung [47] gibt es verschiedene Verfahren, die alle für jeden 

Messpunkt einen hyperspektralen Datenkubus generieren. In diesem Datenkubus sind zwei 

Dimensionen die x- und y-Position des Messpunktes. Die dritte Dimension entspricht der 

spektralen Intensität des gestreuten Lichtes an diesem Punkt, dem Raman-Spektrum an diesem 

Punkt. Folgende Verfahren werden angewendet: 

 

a) Punkt für Punkt Scan: Über die zu messende Probe wird ein Punktraster gelegt. An jedem 

Punkt dieses Rasters werden ein oder mehr Raman-Spektren aufgenommen, gespeichert 

und der nächste Punkt vermessen. Hierbei unterscheidet man zwischen zwei 

Messmodalitäten: 

a. Einem Messvorgang, bei dem jeder Punkt zeilen- oder spaltenweise gemessen 

wird. Diese Methode ist am langsamsten, da der Messtisch am Ende jeder Zeile / 

Spalte an den Anfang der Zeile/Spalte zurückkehren muss, ohne dabei zu messen. 

b. Einem schlangenartigen Messvorgang, bei dem man vom letzten Punkt der ersten 

Zeile zum letzten Punkt in der zweiten Zeile wechselt und diese Zeile dann von 

hinten nach vorne misst. Der letzte Messpunkt in der zweiten Zeile ist der erste 

Punkt der zweiten Zeile. Dann wird wieder der erste Punkt der dritten Zeile als 

erstes gemessen usw. 
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b) Kontinuierlichen Scan: Man legt eine Geschwindigkeit fest, mit der der Laser in einem 

schlangenartigen Messvorgang über die Probe fährt. In einem vorher festgelegten 

Zeitintervall wird dann jeweils ein Spektrum aufgenommen und die Koordinaten des 

Messpunktes erfasst. Der Vorteil dieses Messvorgangs ist, dass die Messung schneller 

erfolgen kann. Der Nachteil ist, dass nicht mehrere Messungen am gleichen Punkt 

hintereinander erfolgen können. 

c) Weitfeld-Bildgebung: Ein komplettes spektrales Bild wird mit Hilfe der Integralfeld-

Spektroskopie (engl. integral field spectroscopy – IFS) [48,49] auf einmal ohne ein 

Abrastern der Probe aufgenommen. Hierfür wird das Bild durch die sogenannte 

Integralfeld-Einheit (engl. integral field unit – IFU) optisch zerlegt und vor dem großen 

Eintrittsspalt des Weitfeld-Spektrographen aufgereiht. Die einfachste Umsetzung einer 

Integralfeld-Einheit ist die Verwendung eines Faserbündels. Probenseitig wird das 

Faserbündel dabei in einem zweidimensionalen Feld angeordnet, auf der Seite des 

Weitfeld-Spektrographen dagegen in Form einer Linie vor dem großen Spalt aufgereiht. 

Da mit dieser Methode viele Spektren auf einmal aufgenommen werden, ist eine große 

Detektorplatte mit einer entsprechend langen Auslesezeit notwendig [50,51]. Dies ist die 

schnellste Methode, benötigt jedoch einen starken Laser, hat einen hohen Energieeintrag 

in kurzer Zeit zur Folge und nur eine begrenzte Anzahl an Spektren pro Fläche. 

 

1.2.1. Vorbehandlung von Raman–Daten 

Vor der Analyse der Raman-Daten findet in der Raman-Spektroskopie eine Vorbehandlung (engl. 

preprocessing) der Daten statt, wobei Umfang und Art von der Datenqualität und der geplanten 

Analysemethoden abhängt. Diese kann die Entfernung von kosmischen Spitzen (engl. cosmic 

spikes), die Kalibrierung der Daten (Wellenlängen- und Intensitätskalibrierung), die 

Basislinienkorrektur, die Entfernung von Ausreißern (engl. outlier) aus dem Datensatz und die 

Normierung der Spektren beinhalten. 

Durch kosmische Strahlung kann es zu Signalspitzen während einer Messung kommen. Die 

Entfernung dieser kosmischen Spitzen erfolgt entweder über entsprechende Algorithmen (durch 

Identifizieren von Ausreißern entweder in einem spektralen Fenster, in zwei, am gleichen 

Messpunkt aufgenommenen Spektren oder in einer Zeile in einem Raman-Bild) oder von Hand, 
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da die meisten Spitzen über eine sehr hohe Intensität verfügen und meist nur bis zu drei 

benachbarte Pixel betreffen. 

Die Kalibrierung wird häufig mittels einer Kalibrierlampe durchgeführt. Hierbei wird eine Lampe 

mit einem schmalbandigen Emissionsprofil (z.B. Neon-Argon-Lampe) für die 

Wellenlängenkalibrierung und eine Lampe mit einem breiten Emissionsprofil (z.B. Wolfram-

Halogen-Lampe) für die Intensitätskalibrierung verwendet. Zur Überprüfung der 

Wellenlängenkalibrierung werden zusätzlich Spektren von Substanzen mit einem scharfen 

Raman-Profil wie Paracetamol, Cyclohexan oder Polystyrol aufgenommen und die 

Wellenlängenachse gegebenenfalls nachjustiert [2,52]. 

In der Raman-Spektroskopie ist häufig eine Basislinienkorrektur aufgrund von probenabhängigen 

Variationen im Untergrund notwendig. Optional kann die Subtraktion eines geglätteten 

Spektrums einer Blindprobe erfolgen, um Puffer, Substrate und andere, systembedingte 

Untergründe zu korrigieren, Im einfachsten Fall kann eine Basislinienkorrektur mit Hilfe eines 

Polynoms niederen Grades vorgenommen werden. Bei komplexeren Untergründen wie z.B. 

Autofluoreszenz, kann auch die Korrektur mit Polynomen höheren Grades erforderlich werden. 

Es gibt viele verschiedene Algorithmen für die Basislinienkorrektur wie die multiplikative 

Signalkorrektur (engl. multiplicative signal correction – MSC [53]), EMSC [21,22], die 

Gummibandmethode [19], SNIP [23,24] und das Anfitten eines Polynoms [18]. In dieser Arbeit 

wurden die Korrekturalgorithmen EMSC und SNIP verwendet. Bei der EMSC werden Raman-

Spektren möglicher Reinkomponenten oder vorbehandelte Mittelwertspektren der gemessenen 

Probe verwendet. Außerdem werden Spektren für den zu erwartenden Untergrund (z.B. ein 

Spektrum des Fluoreszenzverlaufs und/oder Polynome entsprechender Ordnung) angegeben. Die 

gemessenen Spektren werden an diese vorgegebenen Spektren mittels der Methode der kleinsten 

Quadrate angepasst und anschließend die Beiträge der Untergrundspektren subtrahiert. Beim 

SNIP Algorithmus wird ein Fenster vorgegeben, in dem die Intensitäten der Pixel an Anfang, 

Mitte und Ende gemittelt werden. Da die Unterschiede in den Intensitäten in einem Raman-

Spektrum sehr hoch sein können, wird für die Berechnung des Mittelwertes der logarithmierte 

Quadratwurzeloperator auf das originale Spektrum angewandt. Durch Wiederholung dieser 

Prozedur für alle Pixel wird so eine Korrektur des Spektrums erreicht. Die Fenstergröße 

beeinflusst hierbei, wie sehr ein Spektrum korrigiert wird. Je kleiner das Fenster, desto kleiner 

der Bereich für die Anpassung und desto stärker die Basislinienkorrektur. 
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Für die Identifikation von Ausreißern wurde in dieser Arbeit eine Pearson-Korrelation [54] der 

gemessenen Spektren mit einem Mittelwertspektrum durchgeführt. Um sicher zu stellen, dass 

wirklich nur Ausreißer aus dem Datensatz entfernt werden, sollten die zu verwerfenden Spektren 

abschließend überprüft werden. 

Auch für den letzten Schritt der Vorbehandlung von Raman-Daten, die Normierung, gibt es viele 

verschiedene Methoden, die alle eine Vergleichbarkeit der gemessenen Spektren gewährleisten 

soll. Beispiele hierfür sind die Flächennormierung (Gleichung (4)), z-score Normierung 

[42,55,56] (Gleichung (5), die Vektornormierung (Gleichung (6)) und die Peak-Normierung, bei 

der entweder auf die Fläche unter einem Peak oder auf das Maximum eines Peaks normiert wird. 

𝑆𝐹𝑙ä𝑐ℎ𝑒(𝜈𝑖) =  
𝑆(�̃�𝑖)

∑ 𝑆(�̃�𝑖)𝑛
𝑖=1

     (4) 

𝑆𝑧−𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(�̃�𝑖) =  
𝑆(�̃�𝑖)−𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑆)

𝑆𝐷 (𝑆)
     (5) 

𝑆𝑣𝑒𝑘𝑡𝑜𝑟(𝜈𝑖) =  
𝑆(�̃�𝑖)

√∑ (𝑆(�̃�𝑖))2 𝑛
𝑖=1

2
     (6) 

Hierbei entspricht 𝑆(𝜈𝑖) der Signalintensität der Wellenzahl i, 𝑚𝑒𝑎𝑛 (𝑆) dem Mittelwert und 

𝑆𝐷 (𝑆) der Standardabweichung der Signalintensität des gesamten Spektrums. 

Die so vorbehandelten Raman-Daten können dann für die weitere Analyse verwendet werden. 

 

1.2.2. Chemometrie und multivariate Datenanalyse 

Die Chemometrie beschäftigt sich mit der Auswertung von chemischen Messdaten mit Hilfe der 

multivariaten, statistischen Datenanalyse. Hierbei entspricht die Anzahl der Messkanäle, d.h. im 

Falle von Raman-Spektren die Anzahl an Messpunkten pro Spektrum, der Anzahl an Variablen 

und damit der Dimensionalität des Datensatzes. Um die Analyse zu erleichtern, kann die 

Dimensionalität eines Datensatzes reduziert werden. Dies kann durch die Anwendung von 

Regressionsmethoden, durch Reduzierung der spektralen oder lateralen Auflösung mittels 

Binning, durch die Verwendung von gemittelten Spektren der verschiedenen Cluster einer 

Clusteranalyse oder durch eine Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis – 

PCA [57–59]) erreicht werden. Die in dieser Arbeit verwendete PCA stellt eine 
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Hauptachsentransformation des Datensatzes dar, wobei die neuen Hauptachsen den 

Eigenvektoren der Kovarianzmatrix des Datensatzes, auch Hauptkomponenten genannt, 

entsprechen. Die Eigenvektoren werden hierbei nach ihren Eigenwerten sortiert, wobei größere 

Eigenwerte mit einer größeren Varianz gleichzusetzen sind. 

Für die Erkennung von geringsten Unterschieden in Raman-Spektren finden computerbasierte, 

mathematische Klassifikationsmethoden Anwendung. Diese können grob darin unterschieden 

werden, ob es sich um überwachte (engl. supervised) oder unüberwachte (engl. unsupervised) 

Methoden handelt. 

Bei Letzteren werden die Daten nach bestimmten Kriterien gruppiert, ohne vorher Klassen 

vorzudefinieren. Beispiele für unüberwachte Klassifikationen sind die Clusteranalysen (z.B. 

hierarchische Clusteranalyse [60,61] und k-means [62]) und die bereits zuvor genannten PCA und 

Regressionsmethoden. Die hierarchische Clusteranalyse (engl. hierarchical cluster analysis – 

HCA) betrachtet jedes Spektrum als ein Cluster und berechnet den spektralen Abstand oder die 

spektrale Ähnlichkeit zwischen den Clustern nach einer vorgegebenen Formel, im Falle dieser 

Arbeit nach der Pearson-Distanz. Die Cluster werden dann Schritt für Schritt einem 

Fusionsalgorithmus folgend, z.B. dem Minimum Varianzkriterium nach Ward, bis zu einer vom 

Anwender vorbestimmten Anzahl vereinigt. Diese Methode ist rechenaufwendiger als andere 

Clustermethoden, resultiert aber bei gleichen Kriterien in der gleichen Clustereinteilung. Andere 

Clustermethoden müssen mehrfach iteriert werden, um eine stabile Einteilung in Cluster zu 

erhalten. 

Bei der Verwendung von überwachten Methoden ist es notwendig, dass jedes Spektrum einer 

Klasse zugeordnet werden kann oder Referenzinformationen zur jeweiligen Probe vorliegen, 

welche beispielsweise mittels eines Goldstandards ermittelt wurden. Mit diesem Vorwissen wird 

ein mathematisches Modell entwickelt, nach welchem sich der Datensatz in die bereits bekannten 

Klassen einteilen lässt. Anschließend wird das entwickelte Klassifizierungsmodell dafür 

verwendet, um einen unbekannten Datensatz zu klassifizieren. Wendet man das Modell auf einen 

Datensatz an, für den ebenfalls eine Klassenzuordnung vorliegt, kann eine Validierung des 

Modells erfolgen, indem die Daten mittels des Modells klassifiziert werden. Für die Güte einer 

Validierung gibt es verschiedene Klassifikatoren, wie Sensitivität (engl. sensitivity), Selektivität 

(engl. specificity), Relevanz (engl. precision) und Vertrauenswahrscheinlichkeit (engl. accuracy), 
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die aus der Konfusionsmatrix errechnet werden können. Die Sensitivität ist ein Maß dafür, wie 

viele Prozent der positiven Ergebnisse richtigerweise als positiv klassifiziert wurden. Die 

Spezifität hingegen ist ein Maß dafür, wie viele Prozent der negativen Ergebnisse richtigerweise 

als negativ klassifiziert wurden. Die Relevanz gibt an, wie stark die Ergebnisse streuen. Die 

Vertrauenswahrscheinlichkeit gibt an, wie viele Ergebnisse richtig klassifiziert wurden. Mit Hilfe 

von Abbildung 2 können Relevanz und Vertrauenswahrscheinlichkeit verdeutlicht werden. 

 

Abbildung 2: Zielscheiben mit Einschüssen für die Darstellung von Relevanz und 

Vertrauenswahrscheinlichkeit; (a) geringe Relevanz und Vertrauenswahrscheinlichkeit: Schüsse streuen 

und treffen nicht ins Ziel; (b) höhere Relevanz und Vertrauenswahrscheinlichkeit: Schüsse sind mittiger 

auf der Zielscheibe und streuen weniger; (c) hohe Relevanz, aber sehr geringe 

Vertrauenswahrscheinlichkeit: Schüsse treffen sehr dicht beieinander (geringe Streuung), aber am Rand 

des Ziels; (d) sehr hohe Relevanz und Vertrauenswahrscheinlichkeit: geringe Streuung der Schüsse und 

alle landen im Zentrum der Zielscheibe. 

Um die Stabilität des Models zu gewährleisten und die Gefahr einer Überanpassung des 

Klassifikationsmodells an den Trainingsdatensatz zu verringern, kann eine Kreuzvalidierung 

durchgeführt werden. Hierbei kann zwischen der internen und der externen Kreuzvalidierung 

unterschieden werden [63]. Bei der internen Kreuzvalidierung wird die Stabilität des Modells 

durch kleine Veränderungen im Trainingsdatensatz getestet. Bei der externen Kreuzvalidierung 

wird geprüft, wie sehr sich die Validierung eines Modells durch Änderung der Testdaten 

verändert, indem der Testdatensatz durch Auslassen von Daten variiert wird. Die häufigsten 

Techniken für eine Kreuzvalidierung sind die k-fach Kreuzvalidierung und die leave-one-batch-

out Kreuzvalidierung. Bei der k-fach Kreuzvalidierung wird der Datensatz zufällig in k Teile 

unterteilt und jeweils ein Teil entweder für die Modellvalidierung verwendet oder, im Falle der 

externen Kreuzvalidierung, nicht für eine Validierung berücksichtigt. Dies wird dann k-fach 

wiederholt. Bei der leave-one-batch-out Kreuzvalidierung wird der Datensatz nicht zufällig, 

sondern gemäß seiner Probenchargen unterteilt. Alles Weitere erfolgt dann gemäß der k-fach 

Kreuzvalidierung. 
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Beispiele für überwachte, modellbasierte Klassifikationen sind die lineare Diskriminanzanalyse 

(engl. linear discriminant analysis – LDA [64,65]), die Stützvektor-Maschinen (engl. support 

vector machines – SVM [66]), die weiche, unabhängige Modellierung durch Klassenanalogie 

(engl. soft independent modelling by class analogy – SIMCA [67]) etc. Allen diesen Methoden ist 

gemein, dass sie aus Klassifikationen zwischen zwei Klassen aufgebaut sind. In dieser Arbeit 

wurde die LDA angewendet, die der PCA sehr ähnlich ist und auf der Maximierung der Varianz 

zwischen den Klassen basiert. Durch eine Koordinatentransformation wird die gemeinsame 

Kovarianzmatrix in eine sphärische Struktur überführt und durch die Normalenvektoren zwischen 

den Klassenmittelwerten die optimale Trennebene ermittelt. Durch eine Kostenfunktion kann 

eine Fehlklassifikation bestraft werden, um die Trennung der Klassen zu optimieren. 
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1.3.  Stand der Technik der Fluoreszenzkorrektur in Raman-Spektroskopie 

Raman-Streuung ist ein nur wenige Femtosekunden dauernder Prozess, während Fluoreszenz 

eine Lebensdauer von Nanosekunden besitzt. Im Vergleich zur Raman-Streuung ist Fluoreszenz 

folglich ein langsamer Prozess. Zeigt eine Probe Fluoreszenz, sind der Absorptionsquerschnitt 

der Fluoreszenz und damit die effektive Quantenausbeute häufig deutlich höher als der 

Streuquerschnitt und die Quantenausbeute der Raman-Streuung. Dies führt dazu, dass bereits 

geringe Konzentrationen einer fluoreszierenden Substanz, eines sogenannten Fluorophors, in der 

Probe zu einem sehr hohen spektralen Untergrund führen kann. Dadurch können bei Proben mit 

intrinsischen Fluorophoren nur kurze Expositionszeiten für die Raman-Spektroskopie verwendet 

werden, da sonst die Sättigung des Detektors durch Fluoreszenz erfolgen kann. Insbesondere in 

Metaboliten von Blut bzw. Häm und das Coenzym FAD (Flavin-Adenin-Dinukleotid) enthaltene 

Substanzen [8,68] können bei biologischen Proben ein Problem darstellen. 

Eine deutliche Verringerung der Autofluoreszenz kann durch eine passende Wahl der 

Anregungswellenlänge erreicht werden. Je langwelliger das Anregungslicht ist, desto 

unwahrscheinlicher wird die Anregung von Fluoreszenz in biologischen Proben. Aus diesem 

Grund werden häufig Anregungswellenlängen aus dem Nahinfrarot-Bereich (NIR-Bereich) für 

die Raman-Spektroskopie verwendet. Jedoch verringert sich auch die Intensität der Raman-

Streuung mit dem Inversen der vierfachen Potenz der Wellenlänge und die meisten Detektoren 

verlieren im NIR-Bereich stark an Sensitivität. 

Eine andere Methode zur Verringerung des Fluoreszenzuntergrundes ist das Zerstören der 

Fluorophore, entweder durch reine Lichteinwirkung, das Photobleichen (engl. photobleaching) 

[69], oder durch Verwendung von Chemikalien wie Wasserstoffperoxid und anschließendes 

Bescheinen der Probe für einen längeren Zeitraum [70]. Der Nachteil ersterer Methode ist der 

erhöhte Wärmeeintrag in die Probe und das damit verbundene, erhöhte Risiko einer 

Beschädigung. Die zweite Form des Bleichens führt neben dem Wärmeeintrag auch zu 

Verunreinigung oder Veränderung der Probe durch Chemikalien. 

Weitere Möglichkeiten für die Fluoreszenzkorrektur in der Raman-Spektroskopie sind Methoden 

der Basislinienkorrektur, welche sich in mathematische und instrumentelle Methoden unterteilen 

lassen. Für die mathematischen Methoden gibt es diverse Basislinienkorrekturalgorithmen (siehe 

Kapitel 1.2), welche auch für die Korrektur von Fluoreszenzuntergründen Anwendung finden. 
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Diese Software basierten Methoden sind kostengünstig, erfordern jedoch Erfahrung in der 

Datenanalyse. Bei den instrumentellen Verfahren zur Basislinienkorrektur macht man sich zu 

Nutze, dass die Fluoreszenz über einen größeren Anregungswellenlängenbereich konstant ist und 

durch die vibronische Relaxation nach der Anregung über eine deutlich längere Lebensdauer 

verfügt. Dadurch erfolgt die Fluoreszenzemission deutlich später als die Raman-Streuung. Die 

zeitabhängigen Methoden verwenden gepulste Laser-Anregung und schnell reagierende 

Detektoren mit niedrigen Verschlusszeiten (z.B. Kerr gates), die die Raman-Streuung detektieren 

und vor dem Eintreffen der Fluoreszenz die Blende schließen. Eine andere Möglichkeit stellt die 

Frequenzmodulation dar. Hierbei kann die schnelle Raman-Streuung der Frequenzmodulation 

folgen, während die langsamere Fluoreszenz der Anfangsfrequenz folgt. Dadurch ist es möglich, 

das Raman-Signal getrennt vom Fluoreszenzsignal zu detektieren. Modulation kann auch für die 

Wellenlänge verwendet werden, um die Fluoreszenz zu unterdrücken. Hierbei werden in festen 

Zeitintervallen einzelne Spektren aufgenommen, während die Anregungswellenlänge für mehrere 

Zyklen moduliert wird. Mittels einer PCA wird dann die Variation des Raman-Signals in den 

Spektren bestimmt. Das Differenzspektrum zeigt die Raman-Banden in Form von 

Differenzbanden, während der Untergrund wie Fluoreszenz, der der Veränderung der 

Anregungswellenlänge nicht folgen konnte und deshalb konstant bleibt, sich gegenseitig 

auslöscht. 

Ein ähnliches Prinzip wird bei der Raman-Differenzspektroskopie mit leicht verschobener 

Anregungswellenlänge verwendet (engl. shifted excitation Raman difference spectroscopy – 

SERDS). Hierfür werden an der gleichen räumlichen Position zwei oder mehr Spektren mit leicht 

unterschiedlicher Anregungswellenlänge aufgenommen, wobei sich die Raman-Banden 

entsprechend der Anregungswellenlänge in den jeweiligen Spektren verschieben. Solange der 

Unterschied zwischen den Anregungswellenlängen so klein ist, dass die gleichen Fluorophore 

angeregt werden, ändert sich das Emissionsprofil der auftretenden Fluoreszenz nicht. Auch 

Instrument-inhärente Untergrundsignale, wie beispielsweise Filterprofile, und externe 

Störquellen, wie durch Leuchtstoffröhren emittiertes Raumlicht, ändern sich durch diese 

Verschiebung der Anregungswellenlänge nicht. Subtrahiert man zwei Spektren voneinander, 

erhält man ein Differenzspektrum oder SERDS-Spektrum, bei dem lediglich die Raman-Banden 

als Differenzbanden auftreten und diese sich vom übrigen Spektrum, das idealerweise überall 

sonst auf der Nulllinie liegt, deutlich abheben. In Abbildung 3 ist der simulierte, ideale SERDS-
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Fall dargestellt. Durch Änderung der Anregungswellenlänge erhält man zwei Raman-Spektren 

mit leicht verschobenen Raman-Banden, die einen hohen, konstanten Fluoreszenzuntergrund 

aufweisen (a). Subtrahiert man die beiden Spektren voneinander erhält man ein Differenz- oder 

SERDS-Spektrum, welches ein charakteristisches Differenzprofil ohne Restuntergrund aufweist 

(b). 

 

Abbildung 3: SERDS ohne Photobleichen; (a) simulierte Raman-Spektren mit zwei verschiedenen 

Anregungswellenlängen und konstantem Untergrund; (b) untergrundfreies Differenzspektrum, 

was durch Subtraktion der beiden Raman-Spektren aus (a) erhalten wird. 

Ändert sich allerdings während einer Messung der Fluoreszenzuntergrund, bleibt nach der 

Subtraktion ein Restuntergrund im Differenzspektrum erhalten. Diese Änderungen basieren auf 

dem Ausbleichen der Fluorophore durch das Laserlicht, Intensitätsunterschiede in der 

Fluoreszenzemission aufgrund der geänderten Wellenlänge und eventuellen 

Intensitätsunterschieden des verwendeten Lasersystems bei den unterschiedlichen 

Anregungswellenlängen. In Abbildung 4 sind dieselben simulierten und verschobenen Raman-

Spektren dargestellt. Der Fluoreszenzuntergrund verändert sich hierbei zwischen den Messungen, 

um Photobleichen zu simulieren (a). Im Differenzspektrum sind neben den Differenzbanden nun 

auch ein merklicher Restuntergrund sichtbar (b). 
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Abbildung 4: SERDS mit Photobleichen; (a) simulierte Raman-Spektren mit zwei verschiedenen 

Anregungswellenlängen und unterschiedlich intensivem Untergrund; (b) Differenzspektrum mit 

Restuntergrund, was durch Subtraktion der beiden Raman-Spektren aus (a) erhalten wird. 

Da für die chemische Interpretation eines Raman-Spektrums die genauen Positionen der Raman-

Banden benötigt werden, gibt es verschiedene Algorithmen zur Rekonstruktion eines Raman-

Spektrums aus einem SERDS-Differenzspektrum. Da ein Differenzspektrum stark an die erste 

Ableitung eines Raman-Spektrums erinnert, kann eine Rekonstruktion des Raman-Spektrums 

durch Integration des Differenzspektrums, zum Beispiel durch eine Schrittweise Aufsummierung 

der Intensitäten, erfolgen. Der Wendepunkt einer Differenzbande ist jedoch nur dann identisch 

mit der Position einer Raman-Bande, wie es in der ersten Ableitung eines Raman-Spektrums der 

Fall wäre, wenn der Versatz der Anregungswellenlänge genau der Halbwertsbreite (FWHM) der 

Raman-Bande entspricht. Weicht die Verschiebung der Anregungswellenlänge von dieser 

Halbwertsbreite ab, hinkt der Vergleich mit der ersten Ableitung eines Raman-Spektrums. Eine 

Rekonstruktion des Raman-Spektrums durch einfache Punkt-für-Punkt Integration des 

Differenzspektrums ist dann zwar noch möglich, führt jedoch zu einer Verschiebung der Position 

der Raman-Banden. Es gibt eine Vielzahl an Rekonstruktionsalgorithmen wie beispielsweise 

Dekonvolutionsmethoden [32], das Anfitten von Gauss- oder Lorentzprofilen [29,31], lineare 

Datenmanipulation [31], Methoden der multiskalen Poisson Intensitätsschätzungen [34,86], eine 

Rekonstruktion mittels einer Funktion ähnlich einer Kernel-Funktion [30], ein Anpassen nach der 

Methode der nicht-negativen kleinsten Quadrate [33] oder die bereits erwähnte Integration. Allen 

Rekonstruktionsmethoden ist gemein, dass sie zu Artefakten im rekonstruierten Spektrum führen 

können, da eine Verschiebung in benachbarte Banden oder die Subtraktion von sehr breiten 

Banden zu einem Differenzbandenprofil führen kann, das sehr stark von der ersten Ableitung 

eines Raman-Spektrums abweicht. 
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Entwickelt wurde SERDS von Shreve et al. [32,71] unter Verwendung eines durchstimmbaren 

Ti:Saphir Lasers. Cherepy et al. [72–75] verwendete denselben Aufbau mit nur leichten 

Modifikationen für SERDS Messungen an photosynthetischen Reaktionszentren. Die 

Verwendung von durchstimmbaren Lasern ermöglicht, dass unterschiedliche 

Wellenlängenverschiebungen aufgenommen werden können. Der Bereich für die 

Wellenlängenverschiebung wird häufig jedoch nicht durch die Durchstimmbarkeit des Lasers, 

sondern üblicherweise durch die in einem Raman-Aufbau verbauten Laserlinien- und 

Bandpassfilter begrenzt. Eine spätere Entwicklung, die dem SERDS ähnlich ist, war die 

Verschiebung der Raman-Banden mittels einer Verschiebung des Gitters im Spektrographen 

[76,77]. Diese Methode ist kostengünstiger, weil kein durchstimmbarer Laser benötigt wird, aber 

die Korrektur des Untergrundes ist schlechter als bei SERDS. 

Einige proof-of-principle Studien mit diversen Anregungswellenlängenkombinationen wurden 

durchgeführt, in denen Farbstoffe mit reinen Lösungsmitteln oder Lösungsmittelgemischen 

vermengt als Proben dienten [78–80]. Auch für die Untersuchung von biologischen Proben wurde 

die SERDS-Technik bereits eingesetzt [40,41,81–85]. Insbesondere die Untersuchungen von 

Gebrekidan et al. an tierischem Gewebe [42] und humanen Brustkrebsproben [86] zeigen, dass 

weiterhin eine aufwendige Prozessierung von SERDS-Daten notwendig ist, aufgrund der oben 

aufgeführten Verzerrung der Differenzspektren durch Restuntergrund oder der Rekonstruktion zu 

interpretierbaren Raman-Profilen. Dieser Aufwand steht im starken Gegensatz dazu, dass die 

SERDS-Methode als eine instrumentelle Basislinienkorrekturmethode eigentlich ohne großen 

Rechenaufwand auskommen sollte. 

Die neuste Entwicklung auf dem Gebiet der SERDS-Technologie ist die Kombination von 

oberflächenverstärkter Raman-Spektroskopie (engl. surface enhanced Raman spectroscopy – 

SERS) und SERDS durch Strobbia et al. [87], um mit Hilfe eines mit einem Nanopartikel 

versehenen Sensormoleküls Mikro-Ribonukleinsäuremoleküle (engl. micro ribonucleic acid – 

miRNA) mit Hilfe von Raman-Spektroskopie zu detektieren. Die plasmonisch verstärkten 

Raman-Signale konnten hierbei mit Hilfe der SERDS-Methode durch ein Blatt hindurch bei 

angeschalteter Pflanzlampe gemessen werden. 

Die bisherigen Publikationen über SERDS beschränken sich auf Einzelspektren oder auf Serien 

von Einzelspektren, die für ein besseres Signal-Rausch-Verhältnis gemittelt werden. Nach 
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anschließender, häufig sehr aufwendiger Datenprozessierung erfolgt die Rekonstruktion des 

Raman-Spektrums und die Interpretation und/oder Klassifikation. Lediglich die von Schmälzlin 

et al. durchgeführten Versuche [38] und die in Rahmen dieser Arbeit durchgeführten 

Experimente beschäftigten sich mit der SERDS-Bildgebung. 
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1.4. „interlaced nod and shuffle“ in der Astrophysik 

In der Astrophysik werden für spektroskopische Messungen von Himmelskörpern Teleskope mit 

großen CCD-Chips eingesetzt und sehr lange Belichtungszeiten benötigt. Da sich während der 

langen Messung der Hintergrund, also der Nachthimmel, ständig verändert und das Auslesen der 

großen CCD-Chips sehr viel Zeit kostet, wurde die „nod and shuffle“ Technik entwickelt [88]. 

Bei dieser Technik wird schnell zwischen dem zu messenden Himmelskörper und dessen 

Untergrund, dem benachbarten Nachthimmel, hin und her gewechselt. Diese Änderung des 

Messobjekts bezeichnet den „nod“, da das Teleskop dabei ursprünglich eine nickende Bewegung 

zwischen den zwei Positionen durchführt hat. Dies geht einher mit einer Verschiebung der 

Ladungen auf dem CCD-Chip, dem „shuffle“ in „nod and shuffle“. Auf diese Weise können in 

schnellen Messintervallen sowohl der sich ändernde Nachthimmel wie auch der Himmelskörper 

über einen langen Zeitraum spektroskopisch erfasst werden. Anfangs wurde hierfür der CCD-

Chip in drei Bereich aufgeteilt. Im mittleren Bereich wurden die Daten aufgenommen, während 

die der obere und untere Bereich jeweils für Akkumulierung der Ladungen des Himmelskörpers 

und des Nachthimmels verwendet wurden. Werden die Ladungen für Himmelskörper und 

Nachthimmel nicht in extra Lagerbereiche auf dem CCD-Chip sondern in die Zwischenräume 

zwischen den Belichtungsregionen zweier Spektren verschoben, kann der Platz auf einem CCD-

Chip effizienter genutzt werden [89,90]. Diese Art der Ladungsverschiebung wird als „interlaced 

nod and shuffle“ bezeichnet (siehe Abbildung 5) und hat den zusätzlichen Vorteil, dass 

Effizienzprobleme bei der Ladungsübertragung vermieden werden. Die in Abbildung 5 

dargestellten Datenspuren, die auf der linken Seite mit (G) gekennzeichnet sind, repräsentieren 

Datenspuren des zu messenden Himmelskörpers, während die mit (N) versehenen denen des 

Nachthimmels entsprechen. 
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Abbildung 5: Schema der „interlaced nod and shuffle” Technik; hierbei werden die 

Ladungsverschiebungen (rote Pfeile) auf einem CCD-Chip schematisch dargestellt, wobei ein 

Kästchen einem Pixel auf der CCD entspricht. Die horizontalen, schwarzen Linien symbolisieren 

die spektralen Signalspuren der Galaxie (G) bzw. des Nachthimmels (N). Die weißen Bereiche 

innerhalb der schwarzen Linien zeigen das gemessene Signal, welches sich über die 

Akkumulationen verstärkt, und somit heller wird. Die roten Rechtecke zeigen die Regionen auf 

dem CCD-Chip, welche während einer Aufnahme belichtet werden. Jedes rote Rechteck 

entspricht einer fixen, räumlichen Position im Weitfeldbild (P1, P2, P3 und P4). Zur 

Vereinfachung werden nur vier räumliche Positionen des Weitfeldbildes gezeigt. 

Da der CCD-Chip nur einmal am Ende der Messung ausgelesen wird, addiert sich das 

elektronische Rauschen, was beim Auslesen des CCD-Chips entsteht, nur einmal auf den 

kompletten Datensatz. Außerdem enthalten beide Messungen, sowohl Nachthimmel als auch 

Himmelskörper, dieselben Messartefakte durch Sensitivitätsunterschiede der Pixel, da die 

Spektren-Paare jeweils auf den gleichen Pixeln des CCD-Chips gemessen werden. 
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1.5. Anwendung 

1.5.1. Pollen 

Die Palynologie beschäftigt sich mit der Analyse von Pollen, den männlichen Gametophyten, die 

für die Bestäubung und Befruchtung von Pflanzen und damit deren Fortpflanzung benötigt 

werden [91,92]. Pollen verfügen über eine Gestalt, die spezifisch für das jeweilige Pflanzengenus 

ist, und sind von einer stabilen Außenhülle umgeben [93]. Diese Außenhülle, das Sporoderm, 

besteht vor allem aus Pektin und Sporopollenin. Pollen können bei Menschen allergische 

Reaktionen hervorrufen [94–96]. Um die Pollenbelastung der Luft zu dokumentieren, wird ein 

Pollenflugkalender erstellt [97]. Dieser verändert sich aufgrund des Klimawandels und der damit 

verbundenen Verschiebung der Blütezeiten [98]. Mit Hilfe von Luftproben und der Analyse der 

in ihnen enthaltenen Blütenpollen wird die tägliche Pollenbelastung bestimmt, der Pollenkalender 

aktualisiert und die Veränderung des Klimas dokumentiert. Eine hohe Pollenbelastung kann 

durch Lüftungsanlagen, geöffnete Fenster oder Arbeiten unter freiem Himmel auch ein Problem 

für den Arbeitsschutz darstellen, da sich durch die Auswirkungen der Pollenallergie das 

Unfallrisiko bei der Arbeit erhöhen kann. In der Honigindustrie ist die Palynologie sehr wichtig, 

um die Herkunft eines Honigs und seine Reinheit mittels der Norm DIN 10760 zu bestimmen. 

Auch die Saatgutindustrie benötigt eine genaue Unterscheidung von Pollen, um reines Saatgut 

garantieren zu können. Der Goldstandard in der Palynologe ist die taxonomische Erfassung und 

Auszählung der Pollen basierend auf ihrer Morphologie [91,99,100]. Dies ist sehr zeitintensiv 

und benötigt gut ausgebildete Experten. Es gibt diverse Ansätze für eine Automatisierung und 

technische Verbesserungen der Pollenanalyse [99–106]. Auch Verfahren wie Fluoreszenz-

Mikroskopie [107–109], Infrarot-Spektroskopie [92,98,107,110–114], Raman-Spektroskopie 

[96,98,113–124] und laserinduzierte Plasma-Spektroskopie [123,125] wurden bereits verwendet, 

um Pollen zu unterscheiden. Die in dieser Arbeit vorgestellte Untersuchung von 6028 

Pollenproben unter Verwendung der SERDS-Methode zur Autofluoreszenzkorrektur stellt eine 

Neuheit dar. Die SERDS-Methode lässt sich außerdem gut in einen vollautomatisierten Aufbau 

integrieren, was für das Feld der Palynologie von großem Interesse sein kann. 
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1.5.2. Tierische Gewebeproben 

Jedes Gewebe verfügt über eine charakteristische, biochemische Zusammensetzung, welche 

mittels schwingungsspektroskopischer Methoden bestimmt werden kann [47]. Bei Erkrankungen 

kann es zu krankhaften Veränderungen im Gewebe kommen, wodurch sich auch die 

entsprechende biochemische Komposition verändert. In der Medizin gehören Sonographie, 

Röntgenstrahlung und Computertomographie, Positronen-Emissions-Tomographie und 

Magnetresonanztomographie zu den Standardverfahren für die Untersuchung von 

unterschiedlichem Gewebe [126,127]. Hierbei ist allen gemein, dass es sich bei ihnen um 

bildgebende Verfahren mit einer hohen Eindringtiefe und einer räumlichen Auflösung im mm-

Bereich handelt und keine Auskunft über die biochemischen Veränderungen geben können. Für 

die pathologische oder intraoperative Diagnostik von Gewebe sind sowohl Informationen über 

die Morphologie und biochemische Zusammensetzung als auch eine Auflösung auf zellulärer 

Ebene notwendig. Diese Informationen können mit Hilfe der photonischen Methoden erhalten 

werden [128,129]. Beispiele hierfür sind die induzierte Fluoreszenz-Bildgebung [127] und die 

konfokale Endomikroskopie, welche jedoch den Einsatz von Markern notwendig macht. Weitere 

Methoden, die ohne Marker auskommen, sind die Autofluoreszenz-Bildgebung, optische 

Kohärenztomographie, die multimodale Multiphotonen-Bildgebung, die Raman-Spektroskopie, 

die Infrarot-Spektroskopie etc. Insbesondere mit Hilfe von Infrarot- und Raman-Spektroskopie 

[130–133] lassen sich biochemischen Veränderungen im Gewebe sehr gut beobachten, was 

bereits in zahlreichen Publikationen gezeigt werden konnte [1,2,4–7,12–14,43,134–137]. Auch 

die SERDS-Technik wurde bereits zur Untersuchung von tierischem und menschlichem Gewebe 

verwendet [38,39,41,42,81,83,86]. Die typischen Bestandteile von tierischem Gewebe sind 

Nukleinsäuren, Proteine, Lipide, Knochen, Blut und Wasser, welche über charakteristische 

Bandenstrukturen verfügen. Tierisches Gewebe stellt ein gutes Modell für Humangewebe dar und 

wurde deshalb im Zuge dieser Arbeit als Modellprobe für medizinische Proben verwendet. Die 

verwendeten Muskelgewebeproben stammten vom Schwein und enthielten vor allem 

Proteinstrukturen [138], die typisch für Muskelgewebe sind, und Lipidstrukturen [139], die 

typisch für Fettgewebe sind.  
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1.5.3. Synthetische Polymere 

Synthetische Polymere sind Stoffe, die im Labor und nicht in einem Organismus hergestellt 

werden. Sie sind aus Makromolekülen aufgebaut sind, welche ihrerseits aus kleineren, sich 

wiederholenden Monomer-Einheiten bestehen. Ihre Herstellung erfolgt entweder durch 

Kettenpolymerisation, Polykondensation oder Polyaddition [140]. Ihr Vernetzungsgrad und ihre 

Kettenlänge können über die Reaktionsführung gesteuert werden, wodurch es möglich ist, wohl 

definierte Polymere zu erhalten. Aufgrund ihrer sehr regelmäßigen Struktur und ihrer großen 

Kettenlängen verfügen Polymere über einen großen Raman-Streuquerschnitt. Polymere finden in 

allen Bereichen des Lebens Anwendung und sind der Hauptbestandteil von Kunststoffen. Bei den 

in dieser Arbeit verwendeten Polymerkugeln handelt es sich um die beiden Polymere 

Polymethylmethacrylat (PMMA) [141,142] und Polystyrol (PS) [143–145], welche aufgrund 

ihres wohl definierten Durchmessers und ihrer intensiven, charakteristischen Raman-Spektren 

Anwendung fanden. Beide Polymere können vielfältig eingesetzt werden. PS wird beispielsweise 

in Verpackungen (z.B. CD-Hüllen und Kassetten oder, in aufgeschäumter Form, als Styropor) 

verwendet, während PMMA als Glasersatz in der Optik (z.B. Brillengläser, Lupen und 

Uhrgläser), im Bauwesen und in der Automobilindustrie Anwendung findet. Die wichtigsten 

Raman-Banden der beiden Polymere werden im Folgenden aufgeführt: 

Polystyrol [146]: 623 cm-1 (Ring Deformationsschwingung), 1003 cm-1 (aromatische 

Ringatmungsschwingung), 1034 cm-1 (in-plane CH Deformationsschwingung), 1155 cm-1 (C-C 

Streckschwingung), 1585 cm-1 und 1603 cm-1 (Ring Streckschwingung), 3066 cm-1 (aromatische 

CH Streckschwingung) 

Polymethylmethacrylat [147]: 604 cm-1 (C-C-O Streckschwingung), 818 cm-1 (C-O-C Streck-

schwingung), 970 cm-1 (CH3 Schaukelschwingung) 991 cm-1 (O-CH3 Schaukelschwingung), 

1456 cm-1 (CH3 Deformationsschwingung), 1736 cm-1 (C=O Streckschwingung), 2957 cm-1 (CH 

Streckschwingung in CH2 und CH3) 
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1.6. Zielsetzung der Dissertation 

Ziel dieser Arbeit war die Evaluierung und Optimierung der instrumentellen 

Basislinienkorrekturmethode SERDS und deren Eignung für bildgebende Verfahren zur 

Untersuchung biologischer Proben. Als Beispiele für biologisches Gewebe wurden hierbei 

tierische Gewebeproben und Pollen verwendet. Im ersten Schritt wurde eine tierische 

Gewebeprobe mittels eines Punkt-für-Punkt-Scans bei unterschiedlichen Anregungswellenlängen 

mit dem Ziel untersucht, die optimalen Parameter und entsprechende Datenverarbeitungsschritte 

für die SERDS-Technik zu ermitteln. In einem zweiten Schritt wurde ein Protokoll zur 

Verarbeitung und Klassifikation von SERDS-Daten erstellt, welches dann in einer Fallstudie 

erprobt und bewertet wurde. Für die Fallstudie wurden Einzelspektren von 6800 Pollen von acht 

verschiedenen Pflanzengenera gemessen. Das Protokoll sah eine direkte Klassifikation der 

SERDS-Spektren ohne vorherige Rekonstruktion von Raman-Spektren vor und wurde durch den 

Vergleich mit Klassifikationen basierend auf rekonstruierten Raman-Spektren und 

basislinienkorrigierten, gemessenen Raman-Spektren beurteilt. Im letzten Teil dieser Arbeit rückt 

erneut die Bildgebung mittels SERDS in den Vordergrund. Durch Adaption der „interlaced nod 

and shuffle“ Technik aus der Astrophysik wurden Messungen mit sehr kurzen Aufnahmezeiten 

(50 ms) für einen Weitfeld-SERDS-Bildgebungsaufbau erstmals realisiert. Es sollte ferner 

gezeigt werden, dass durch die Verwendung kurzer Aufnahmezeiten eine kurze Störung der 

Messung durch Raumlicht und das Photobleichen in Weitfeld-SERDS-Bildern kompensiert 

werden kann. Zum Abschluss konnte durch die Untersuchung einer tierischen Gewebeprobe 

gezeigt werden, dass der Weitfeld-SERDS-Bildgebungsaufbau mit integrierter „interlaced nod 

and shuffle“ Technik ein vielversprechender Ansatz für die Messung von medizinischen Proben 

darstellt. 
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2. Eigene Forschungsergebnisse 

Im Folgenden werden die Ergebnisse zur Untersuchung und Bildgebung mittels SERDS 

vorgestellt. Zuerst werden verschiedene Anregungswellenlängenverschiebungen und 

Normalisierungsmethoden für die SERDS-Bildgebung betrachtet und mit der 

Basislinienkorrekturmethode EMSC verglichen [FK1]. Anschließend wird eine neue Methode 

der direkten Klassifizierung von SERDS-Daten ohne vorherige Rekonstruktion am Beispiel der 

Klassifizierung verschiedener Pflanzenpollen vorgestellt [FK2]. Der letzte Teil beschäftigt sich 

mit der Weitfeld-Bildgebung mittels SERDS und der Einführung der „interlaced nod and shuffle“ 

Technik für selbige [FK3]. Hierbei werden auch die Vorzüge von SERDS für die Raman-

Bildgebung dargestellt und die Vorzüge der „interlaced nod and shuffle“ Technik für die 

Weitfeld-SERDS-Bildgebung demonstriert. 

 

2.1. Evaluierung von SERDS und Vergleich mit der mathematischen 

Basislinienkorrekturmethode EMSC 

([FK1] Cordero*, Korinth* et al. (2017) Sensors 17: 1724, 1 – 17) 

* geteilte Erstautorenschaft 

Autofluoreszenz ist ein häufig auftretendes Phänomen in der Raman-Spektroskopie [13–15,148]. 

Wie unter Kapitel 1.1 aufgeführt, kann Autofluoreszenz zur Maskierung von Raman-Banden 

führen, da diese aufgrund des hohen Untergrundes im Schrotrauschen untergehen können. Aus 

diesem Grund werden häufig Serien von Einzelspektren gemessen, um die Probe auszubleichen 

und so ein besseres Signal-Rausch-Verhältnis zu erhalten. Insbesondere bei Raman-bildgebenden 

Verfahren kann eine hohe Inhomogenität der Probe zu starken Schwankungen im spektralen 

Untergrund führen. Da alle Spektren eines Raman-Bildes mit dem gleichen Parametersatz 

korrigiert werden, kann eine große Probenheterogenität eine Herausforderung für eine 

mathematische Basislinienkorrektur bei der Untersuchung von Gewebe mittels Raman-

Bildgebung, zum Beispiel für pathologische Fragestellungen, darstellen. Diese Problematik kann 

durch die Verwendung technisch aufwendigerer, instrumenteller Basislinienkorrekturmethoden 

wie beispielsweise SERDS gelöst werden. In diesem Teil der Arbeit werden verschiedene 

Parameter für die SERDS-Methode untersucht, optimiert und mit den von E. Cordero theoretisch 
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ermittelten Werten verglichen. Durch den Vergleich zwischen SERDS und EMSC erfolgt eine 

Evaluierung der SERDS-Methode. 

Da für die SERDS-Technik die richtige Wahl der Wellenlängenverschiebungen von Bedeutung 

ist, wurde im ersten Schritt untersucht, welches die optimale Wellenlängenverschiebung für 

SERDS-Untersuchungen an biologischen Proben darstellt. Damit die Bandenposition einer Bande 

eines SERDS-Spektrums dem Wendepunkt der Differenzbande entspricht, wie für die erste 

Ableitung zu erwarten wäre, muss die Verschiebung der Anregungswellenlänge, also die 

optimale Wellenlängenverschiebung, der Halbwertsbreite der Raman-Banden entsprechen (siehe 

Stand der Technik). Die Halbwertsbreite der Raman-Banden in einem Raman-Spektrum einer 

biologischen Probe kann jedoch stark variieren, weshalb dieses Kriterium für die optimale 

Anregungswellenlängenverschiebung nicht zielführend zu sein scheint. Da der größte Nachteil 

der SERDS-Methode die Erhöhung des Rauschens im SERDS-Spektrum durch die Subtraktion 

zweier Raman-Spektren voneinander ist, ist eine größtmögliche Signalintensität nach der 

Differenzbildung und daraus resultierend das beste Signal-Rausch-Verhältnis ein passenderes 

Kriterium für die optimale Verschiebung der Wellenlänge. Weitere limitierende Faktoren für die 

Größe der Verschiebung der Anregungswellenlänge sind die im verwendeten System verbauten 

Filter und die Bedingung, dass für das gleiche Fluoreszenzprofil die gleichen Fluorophore 

angeregt werden müssen.  

Die Bestimmung der optimalen Wellenlängenverschiebung für biologische Proben erfolgte 

mittels eines Punkt-für-Punkt Rasterscans, mit dem eine Schweinefleischprobe Raman-

spektroskopisch vermessen wurde. Der Einsatz eines durchstimmbaren Lasers (DLC DL pro 780, 

Toptica Photonics, Deutschland, durchstimmbarer Wellenlängenbereich: 765 nm – 850 nm) mit 

Verstärker (BoosTA Pro, Toptica Photonics, Deutschland) ermöglichte die mit fünf 

Anregungswellenlänge (784,0 nm / 784,5 nm / 785,0 nm / 785,5 nm / 786,0 nm mit einer 

Aufnahmezeit von jeweils 1 s) an jedem Punkt des Rasterscans, wobei durch die verwendeten 

Filter der mögliche Anregungsbereich auf 784 nm bis 786 nm limitiert wurde. Aus den so 

erhaltenen fünf Raman-Bildern wurden vier SERDS-Bilder mit unterschiedlicher 

Wellenlängendifferenzen zwischen 0,5 nm und 2,0 nm errechnet. Nach Anwendung einer HCA 

wurden drei Cluster, ein Lipid-Cluster und zwei Protein-Cluster, erhalten. In Abbildung 4 [FK1] 

sind gemittelten Raman-Differenzspektren für den Lipid-Cluster der Fleischprobe bei 

unterschiedlichen Verschiebungen der Anregungswellenlänge dargestellt. 
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Dabei fällt auf, dass sich mit der Anregungswellenlängenverschiebung auch das Bandenprofil der 

Differenzspektren verändert, wenn man die geringste mit der höchsten nm-Differenz vergleicht. 

Hier spielt die möglichen Subtraktion benachbarter Banden bei größeren Verschiebungen und die 

intrinsisch unterschiedlichen Halbwertsbreiten der Raman-Banden bei biologischen Proben eine 

Rolle, weshalb es für jede Raman-Bande eine bestimmte Anregungswellenlängenverschiebung 

für den Erhalt einer idealen Differenzbande gibt. Da jedoch für die Erzeugung eines SERDS-

Spektrums nur eine Verschiebung verwendet wird, kann dies zu Abweichungen zwischen dem 

SERDS-Bandenprofil und dem idealen Differenzbandenprofil der ersten Ableitung eines Raman-

Spektrums führen. Außerdem ist zu bemerken, dass ein Restuntergrund erhalten bleibt und eine 

simple Subtraktion der Rohspektren offensichtlich nicht ausreicht, um eine effektive 

Untergrundkorrektur zu bewerkstelligen. Dies ist vor allem auf die unterschiedliche, 

wellenlängenabhängige Laserleistung und das Ausbleichen der Probe (engl. photobleaching) 

während der Messung zurückzuführen. Ferner besitzt die größte Verschiebung die höchste 

absolute Signalintensität im SERDS-Spektrum, während die kleinste Verschiebung über die 

geringste absolute Signalintensität verfügt. Da eine größere Signalintensität im SERDS-Spektrum 

mit dem Erhalt von mehr Information nach der Differenzbildung verbunden ist, stellt die 

größtmöglich einstellbare Anregungswellenlängenverschiebung von 2 nm (entspricht 32,46 cm-1) 

die für diesen Aufbau optimale Verschiebung für SERDS an biologischen Proben dar. Dies 

bestätigt die Simulationen zum maximalen Signalerhalt in SERDS-Spektren mit verschiedenen 

Anregungswellenlängen für Protein- und Lipid-Spektren, die von E. Cordero [FK1] durchgeführt 

wurden. Diese Simulationen ergaben, dass sich der Signalerhalt mit einer Vergrößerung der 

Verschiebung bis zum Erreichen eines Maximums erhöht, wobei der maximale Signalerhalt im 

SERDS-Spektrum bei einer Anregungswellenlängenverschiebung von 7 nm (110 cm-1) für Lipide 

und von 10 nm (160 cm-1) für Proteine zu erwarten ist. 

Aufgrund dieser Erkenntnisse wurden im weiteren Verlauf dieser Dissertation nur die 

Differenzspektren betrachtet, die aus der größtmöglichen Verschiebung der 

Anregungswellenlänge für die jeweiligen Aufbauten resultierten. Für die übrigen Ergebnisse von 

Kapitel 2.1 und Kapitel 2.2 entspricht dies einer Verschiebung der Anregungswellenlänge um 

2 nm. In Kapitel 2.3 kamen zwei unterschiedliche Lasersysteme zum Einsatz: ein NIR-Laser mit 

einer Verschiebung von 1,05 nm (784,43 nm / 785,48 nm) und ein blauer Zwillings-Dioden-

Laser mit einer Differenz von 1,1 nm (457,74 nm / 458,90 nm). 
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Für den Vergleich zwischen SERDS und der mathematischen Basislinienkorrekturmethode 

EMSC wurde das SERDS-Differenzbild der bereits erwähnten Schweinefleischprobe für die 

Anregungswellenlängen 𝜆𝑒𝑥1 −  𝜆𝑒𝑥2 = 786,0 𝑛𝑚 − 784,0 𝑛𝑚 gebildet und mittels der HCA 

wurden analog zu oben ein Lipid-Cluster und die zwei Protein-Cluster (Protein A und Protein B) 

enthalten. Um diese rohen Differenzspektren mit EMSC-korrigierten Spektren (𝜆𝑒𝑥 = 785,0 𝑛𝑚) 

vergleichen zu können, wurde die erste Ableitung der EMSC-korrigierten Spektren gebildet. Für 

die numerische Ableitung wurde ein kleines spektrales Fenster gewählt, um eine Verzerrung zu 

vermeiden, was aber auch ein hohes Rauschen in den Ableitungen der Proteinspektren zur Folge 

hat. Eine Gegenüberstellung der Spektren ist in Abbildung 6 (entspricht Abbildung 5 [FK1]) 

dargestellt. 

 

Abbildung 6: Vergleich zwischen gemessenen Lipid-Spektren (a,d,g) und den Spektren von 

Protein A (b,e,h) und Protein B (c,f,i); SERDS-Spektren (2 nm Anregungswellenlängen-

verschiebung, (a–c), blau); EMSC korrigierte Spektren (785 nm Anregungswellenlängen-

verschiebung, (d–f), grün); erste Ableitung der EMSC korrigierten Spektren (785 nm Anregungs-
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wellenlängenverschiebung, (g–i), grün); durch die vertikalen, schwarzen Linien markieren die 

Positionen der Raman-Banden. (entspricht Abbildung 5 [FK1]) 

Dabei fällt auf, dass die Lipid-Spektren über die höchste spektrale Intensität verfügen, weshalb 

sie ein hohes Signal-Rausch-Verhältnis besitzen und die Untergrundkorrektur gut funktioniert. 

Dies liegt an dem größeren Raman-Streuquerschnitt der Lipide, aufgrund ihrer langen 

Alkylketten, im Vergleich zu den Proteinen. Die Proteinspektren sind deutlich schwächer, haben 

ein niedrigeres Signal-Rausch-Verhältnis und weisen nach der Untergrundkorrektur mittels 

SERDS noch immer einen Restuntergrund auf. Dies ist auf das Ausbleichen der Proben während 

der Messung zurückzuführen, was sich aufgrund der niedrigeren Intensität im Vergleich zum 

Untergrund und des höheren Fluoreszenzuntergrundes bei den Proteinen sehr viel stärker 

bemerkbar macht als bei Lipiden. Die Korrektur der Spektren mit Hilfe der EMSC führt zu einer 

guten Basislinienkorrektur und, bei genauerer Betrachtung der Skalierung der Spektren, zu einem 

besseren Signal-Rausch-Verhältnis als in den SERDS-Spektren. Vergleicht man die 

Bandenposition der mit Hilfe der EMSC-korrigierten Spektren mit den Wendepunkten der ersten 

Ableitung und der SERDS-Spektren, kann für die Lipidspektren eine sehr gute Übereinstimmung 

festgestellt werden. Für die Proteinspektren ist dies ebenfalls gegeben, aber das sehr niedrige 

Signal-Rausch-Verhältnis, besonders in der ersten Ableitung der Proteincluster, macht eine 

Unterscheidung von Banden und Rauschen sehr schwer. Da die Halbwertsbreite der Raman-

Banden oft nicht der Verschiebung der Anregungswellenlänge entspricht, weichen die SERDS-

Spektren in der Form der Differenzbanden von den Spektren der ersten Ableitung der EMSC 

korrigierten Spektren ab, wie beispielsweise im hohen Wellenzahlbereich des Lipidclusters. Die 

sehr breite Enveloppe der 𝐶𝐻𝑛 Banden im Bereich von 2800 𝑐𝑚-1 bis 3100 𝑐𝑚-1 führt zu einem 

verzerrten Bandenprofil der Differenzbanden, da die Halbwertsbreite der Enveloppe sehr viel 

größer als die Anregungsverschiebung von 2 𝑛𝑚 (=̂  32,46 cm−1) ist, wodurch es zu einer 

starken Bandenauslöschung kommt. 

Wie oben demonstriert, reicht eine einfache Subtraktion der Rohspektren nicht aus, um den 

Untergrund vollständig zu entfernen. Ein Normierungsschritt vor der Differenzbildung der 

Spektren kann dabei helfen, Unterschiede in der Laserintensität oder Intensitätsunterschiede im 

Fluoreszenzuntergrund zwischen den Spektren-Paaren zur SERDS-Berechnung auszugleichen 

und eine bessere Überlappung des Untergrundes der voneinander zu subtrahierenden Spektren zu 

erreichen. Um den Einfluss dieses Normierungsschrittes auf die Differenzspektren zu 

untersuchen und die bestmögliche Normierungsmethode zu finden, wurden die 
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Flächennormierung, die z-score Normierung und eine Differenzoptimierungsmethode auf die 

Spektren des Lipid- und Proteinclusters angewandt und in Abbildung 6 [FK1] verglichen. 

Hierbei ist zu beobachten, dass durch einen Normierungsschritt vor der Differenzbildung die 

Standardabweichung innerhalb der Cluster der Differenzspektren erheblich sinkt. Durch die 

Flächennormierung kann der spektrale Untergrund in den SERDS-Spektren verringert, aber nicht 

vollständig beseitigt werden, wie am schiefen Verlauf und einer Abweichung der Spektren von 

der Nulllinie zu erkennen ist. Durch die z-score Normierung besitzen die Spektren eine sehr 

geringe Standardabweichung und die Mittelwertspektren liegen fast auf der Nulllinie, allerdings 

ist die Korrektur für den hohen Wellenzahlbereich schlechter. Die Differenzoptimierung, bei der 

die Fläche unter den absoluten Differenzspektren minimiert wird, führt ebenfalls zu einem 

geringen Untergrund in den Differenzspektren, wobei insbesondere in den Proteinspektren ein 

verbliebener Untergrund sichtbar ist. Im Vergleich mit den anderen Methoden sind die 

Intensitätsunterschiede der Raman-Banden in den Differenzspektren aber größer und der 

Untergrund im hohen Wellenzahlbereich der Differenzspektren ist am geringsten.  

 

Insgesamt kann festgestellt werden, dass die Untergrundkorrektur mittels EMSC sehr gute 

Resultate erzielt. Allerdings müssen für eine erfolgreiche Anwendung der EMSC bereits 

Informationen über den zu erwartenden Untergrund in der Probe vorliegen. Insbesondere wenn 

unterschiedliche Fluoreszenzprofile in die Raman-Spektren innerhalb eines Raman-Bildes 

einfließen, kann eine Berücksichtigung dieser unterschiedlichen Untergrundprofile in der EMSC 

nötig werden. Die Untergrundkorrektur mittels SERDS bedarf eines weiteren 

Normierungsschrittes vor der Differenzbildung, um Intensitätsunterschiede zwischen den 

Spektren-Paaren aufgrund von Ausbleichen und Unterschieden in der Anregungslaserintensität 

abzuschwächen. Dafür wird für diese Untergrundkorrektur keine Information über die Probe 

selbst benötigt und unterschiedliche Fluoreszenzprofile in einem Raman-Bild stellen für diese 

Korrekturmethode keine zusätzliche Schwierigkeit dar. Wird eine genaue Bandenzuordnung 

benötigt, muss jedoch ein Rekonstruktionsschritt durchgeführt werden, da reine SERDS-Spektren 

schwierig zu interpretieren sind. 
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2.2. Klassifizierung von SERDS-Daten ohne vorherige Rekonstruktion 

([FK2] Korinth et al. (2020) Scientific Reports 10: 11215, 1–12) 

Wie bereits zu Beginn erwähnt, werden SERDS-Daten sehr aufwendig prozessiert 

[36,41,42,86,149]. Wie in Kapitel 2.1 gezeigt, können Intensitätsunterschiede zwischen den mit 

verschiedenen Anregungswellenlängen gemessenen Spektren des gleichen Messpunktes 

auftreten. Dies kann an Unterschieden in der Intensität des Anregungslaserlichtes, an 

unterschiedlicher Fluoreszenzintensität des Fluorophors bei den verschiedenen 

Anregungswellenlängen oder am Ausbleichen der Probe, was zu einer Verringerung des 

Fluoreszenzuntergrundes führt, liegen. Wie ebenfalls in Kapitel 2.1 demonstriert, können durch 

eine Normierung oder Optimierung der Spektren vor der Differenzbildung diese 

Intensitätsunterschiede ausgeglichen und dadurch der Restuntergrund in den SERDS-Spektren 

verringert werden. SERDS-Spektren können in erster Näherung als die erste Ableitung des 

ursprünglichen Raman-Spektrums betrachtet werden, was ihre Interpretation ungewohnt und 

schwierig macht. Aus diesem Grund wird vor der eigentlichen spektralen Analyse oder 

Klassifizierung von SERDS-Daten zuerst ein Raman-Spektrum aus dem Differenzspektrum 

rekonstruiert. Hierfür wurden bereits viele verschiedene Algorithmen vorgeschlagen [32–37,149]. 

Allen Rekonstruktionsalgorithmen ist gemein, dass sie zu Artefakten im rekonstruierten Raman-

Spektrum führen können, insbesondere wenn durch die Anregungswellenlängenverschiebung 

eine Bande in eine benachbarte Bande geschoben wird.  

Für komplexe Klassifizierungsmodelle ist es jedoch nicht notwendig, eine genaue 

Bandeninterpretation durchzuführen. Die notwendigen Informationen, die das Modell benötigt, 

um subtile Unterschiede in Klassen zu finden, sind bereits in den Differenzspektren enthalten. 

Ohne vorherige Rekonstruktion ist die Verarbeitung von SERDS-Daten vereinfacht und das 

Risiko einer Verfälschung des Raman-Bandenprofils durch eine Rekonstruktion eliminiert. Daher 

wurde ein Protokoll zur direkten Klassifikation von SERDS-Daten erarbeitet und das Resultat 

dieser direkten Klassifikation mit einer Klassifikation basislinienkorrigierter, rekonstruierter 

SERDS-Spektren und den basislinienkorrigierten, gemessenen Raman-Spektren verglichen. 

Als Fallstudie wurden hierfür Pollen verschiedener Pflanzengenera verwendet. Pollen eigneten 

sich besonders für diese Untersuchung, da sie häufig Autofluoreszenz zeigen [107–109] und, 

aufgrund der großen Vielfalt an Pflanzengenera, eine komplexe Klassifizierung in mehrere 

Klassen ermöglichen. Da außerdem der Goldstandard zur Pollenbestimmung noch immer das 
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Bestimmen und Auszählen von Pollen unter dem Mikroskop durch einen Experten darstellt, wäre 

das verwendete, automatisierte Hochdurchsatz-Raman-Spektrometer (engl. high throughput 

Raman spectrometer – HTRS) [124,150] in Kombination mit der SERDS-Technik ein großer 

Schritt hin zu einer vollautomatisierten Klassifikation von Pollen. Diese würde nicht auf deren 

Morphologie, sondern auf der biochemischen Zusammensetzung der Pollen basieren. 

Für den Versuch wurden Raman-Spektren von 6028 einzelnen Pollen acht verschiedener 

Pflanzengenera (siehe Tabelle S3 in den Supplementary Information [FK2]) mittels eines für die 

SERDS-Technik angepassten HTRS-Aufbaus gemessen. Hierbei wurden die einzelnen Pollen in 

10 mL aqua dest. suspendiert und auf ein vollständig mit aqua dest. bedecktes CaF2-Deckglas 

pipettiert. Nach der Sedimentation der Pollen wurden diese automatisch detektiert, fokussiert und 

bei drei verschiedenen Anregungswellenlängen (𝜆𝑒𝑥1 =  784,0 𝑛𝑚; 𝜆𝑒𝑥2 =  785,0 𝑛𝑚; 𝜆𝑒𝑥3 =

 786,0 𝑛𝑚) für jeweils 0,5 s gemessen. Die gemessenen Pollen konnten grob in Pollen von 

Bäumen und von nicht-Bäumen unterteilt werden. Die Separation der Baumpollen und der Nicht-

Baumpollen in ihre vier Pflanzengenera gewährte zwei weitere, Unterteilungen, um zu prüfen, ob 

eine Klassifizierung der Pollen mittels SERDS-Spektren basierend auf ihrem Genus möglich ist.  

Abbildung 2 [FK2] zeigt eine Übersicht über die differenzoptimierten SERDS-Spektren, die 

basislinienkorrigierten, rekonstruierten SERDS-Spektren und die gemessenen Raman-Spektren 

nach Basislinienkorrektur, wobei jeweils die Mittelwertspektren (dunkel) und die 

Standardabweichung (schattiert) aller gemessener Pollen von Bäumen (obere Reihe) und Nicht-

Bäumen (untere Reihe) dargestellt sind. Gemäß den Ergebnissen aus Kapitel 2.1 wurde die mit 

diesem Aufbau größtmögliche Anregungswellenlängenverschiebung von 

𝛥𝜆𝑒𝑥 =  2 𝑛𝑚 (𝜆𝑒𝑥1 −  𝜆𝑒𝑥3 = 784,0 𝑛𝑚 −  786,0 𝑛𝑚) verwendet, um SERDS-Spektren zu 

errechnen. Vergleicht man die Rekonstruktion der Raman-Spektren aus den Differenzspektren 

mit den basislinienkorrigierten Raman-Spektren, so ist eine Verringerung der spektralen 

Auflösung, aber auch eine Verbesserung des Signal-Rausch-Verhältnisses durch den 

Integrationsschritt zu erkennen. Innerhalb der Baumpollen zeigen die Spektren der Lärchenpollen 

große spektrale Unterschiede zu den übrigen drei Baumgenera auf, die alle drei aus der 

Pflanzenfamilie der Birkengewächse (lat. Betulaceae) stammen. Besonders im Bereich zwischen 

1600 cm-1 und 1750 cm-1 und im hohen Wellenzahlbereich sind die Unterschiede auffällig und 

auf den höheren Lipidgehalt aufgrund der in den Lärchenpollen enthaltenen ätherischen Öle 

zurückzuführen. Vergleicht man die Spektren der Nicht-Baumpollen, sind die größten 

Unterschiede zwischen den Pollen der verschiedenen Pflanzengenera im spektralen Bereich von 
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1600 cm-1 bis 1750 cm-1 und im niedrigen Wellenzahlbereich unterhalb von 1250 cm-1 zu 

beobachten. Diese Unterschiede sind ausgeprägter als zwischen den Spektren der Baumpollen, 

was an der Heterogenität der Gruppe der Nicht-Baumpollen liegt. Alle Nicht-Baumpollen 

gehören unterschiedlichen Pflanzenfamilien an. Die Bande bei 1600 cm-1 fehlt in den 

Pollenspektren des Pfeifengrases. Aber auch die Pollenspektren anderer Pflanzengenera, wie 

Birke, Lärche, Hasel, Erle und Ampfer weisen in dieser Bande eine besonders hohe Varianz in 

ihrer Intensität auf. 

Für die erste Klassifizierung wurde nach der Datenvorbehandlung der gesamte Datensatz in einen 

Trainings- und einen Testdatensatz geteilt, wobei die Einteilung der Daten zufällig geschah. Es 

wurde aber darauf geachtet, dass für jedes Pflanzengenus die gleiche Anzahl an Spektren im 

Trainingsdatensatz vorhanden ist, um ein Bias im Klassifizierungsmodel zu verhindern. Für die 

beiden Klassifizierungen in die Pflanzengenera, wurden nur der entsprechende Teil des 

Trainings– und Testdatensatzes verwendet, der den Baumpollen oder Nicht-Baumpollen 

zugeordnet war. Als Klassifizierungsmethode wurde die Hauptkomponentenanalyse mit 

anschließender linearer Diskriminanzanalyse (PCA–LDA) gewählt. Die PCA reduziert hierbei 

die Dimensionalität des Datensatzes, wodurch auch das Rauschen in den SERDS-Spektren 

verringert wird. Die LDA ist als Klassifizierungsmethode gut geeignet für kleine Datensätze und 

birgt dadurch eine geringere Gefahr der Überanpassung des Models. Mit Hilfe der Trainingsdaten 

sollte durch eine interne 10-fach Kreuzvalidierung die optimale Anzahl an Hauptkomponenten 

für jeden Klassifikationsschritt bestimmt werden. Die 10-fach Kreuzvalidierung wurde jeweils 

10-mal durchgeführt und der Mittelwert der Sensitivität, Selektivität, Relevanz und 

Vertrauenswahrscheinlichkeit zusammen mit deren Standardabweichung über die Anzahl der 

verwendeten Hauptkomponenten aufgetragen. Dadurch ließ sich schließlich die optimale Anzahl 

der Hauptkomponenten für jede Klassifizierung bestimmen. Mit der jeweils ermittelten Anzahl 

an Hauptkomponenten und den vollständigen Trainingsdatensätzen wurden dann die 

Klassifizierungsmodelle für die jeweiligen Klassifikationen berechnet und die jeweiligen 

Testdaten mittels dieser Modelle klassifiziert. Eine externe Kreuzvalidierung wurde aufgrund der 

zu geringen Anzahl an Spektren pro Pflanzengenus nicht durchgeführt. 

Für die Klassifikation in Pollen von Bäumen und Nicht-Bäumen wurden 10 Hauptkomponenten, 

für die Pflanzengenera-Klassifizierung der Baumpollen wurden 13 Hauptkomponenten und der 

Nicht-Baumpollen 11 Hauptkomponenten verwendet. Die Score-Plots der drei Klassifikationen 
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sind in Abbildung 7 dargestellt und zeigen graphisch das Ergebnis der drei Klassifikationen. Für 

ein ausführlicheres Ergebnis der Klassifikationen siehe [FK2]. 

 

Abbildung 7: Score-Plots der drei PCA-LDA Klassifikationen, basierend auf den differenz-

optimierten SERDS-Spektren der Testdatensätze; (a) Score-Box-Whiskers-Plot für die 

Klassifikation in Pollen von Bäumen und Nicht-Bäumen; rot: vorhergesagte Klassenzuordnung; 

grün: wahre Klassenzuordnung; (b) 3D-Streudiagramm der Klassifikation in die verschiedenen 

Baumgenera; (c) 3D-Streudiagramm der Klassifikation in die verschiedenen Nicht-Baumgenera. 

Wie aus Abbildung 7 (a) ersichtlich, kann die Mehrheit der Testdaten durch das verwendete 

Klassifikationsmodel erfolgreich in Bäume und Nicht-Bäume auf Basis der einzelnen optimierten 

SERDS-Spektren unterschieden werden. Die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation liegt 

nur bei 4,3 %. Betrachtet man Sensitivität, Spezifizität, Relevanz und 

Vertrauenswahrscheinlichkeit kann man zusammenfassend sagen, dass für diese Klassifikation 

alle Werte über 94 % waren. Die Mittelwerte der Klassifikatoren lagen bei 95,8 % für Sensitivität 

und Selektivität und 95,9 % für Relevanz und Vertrauenswahrscheinlichkeit. 

Die Klassifikation von Baumpollen in seine vier Pflanzengenera sind im 3D-Streudiagramm in 

Abbildung 7 (b) dargestellt. Die SERDS-Daten der Baumpollen lassen sich gut durch das Model 
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den entsprechenden Genera zuweisen. Hierbei trennt LD1 die SERDS-Spektren von 

Lärchenpollen von den übrigen Pollenspektren, LD2 die SERDS-Spektren von Birkenpollen von 

den restlichen Pollenspektren und LD3 grob die SERDS-Spektren von Hasel- und Erlenpollen. 

Die häufigsten Missklassifikationen traten bei Hasel- und Erlenpollen auf. Die Pollen der 

Lärchen, die zu der Pflanzenfamilie Pinaceae gehören, grenzen sich deutlich von den anderen 

drei Baumpollen im Streudiagramm ab, was auf den bereits erwähnten, höheren Lipidanteil 

zurückzuführen ist. Die Mittelwerte für Sensitivität (91,3 %), Selektivität (95,9 %), Relevanz 

(90,0 %) und Vertrauenswahrscheinlichkeit (94,6 %) dieser Klassifikation sind sehr hoch. 

In Abbildung 7 (c) ist das 3D-Streudiagramm der Klassifikation von SERDS-Spektren der Nicht-

Baumpollen in seine Pflanzengenera dargestellt. Mit Hilfe der LD1 können Alpenveilchenpollen 

von Pfeifengras und Ampferpollen getrennt werden. Die LD2 ermöglicht eine Trennung 

zwischen Beifußpollen und allen anderen Nicht-Baumpollen. Mittels LD3 können Ampferpollen 

von anderen Nicht-Baumpollen unterschieden werden. Hierbei ist insbesondere die 

Unterscheidung zwischen Pfeifengraspollen und Ampferpollen mittels LD3 nicht sonderlich gut, 

da beide Punktwolken auch in dieser Ebene eine große Schnittmenge aufweisen. Dies lässt sich 

auch bei der Betrachtung der Missklassifikationen erkennen und ist darauf zurückzuführen, dass 

sich diese spektral sehr ähnlich sind. Die Mittelwerte der Klassifikatoren, die für Sensitivität bei 

86,1 %, für Selektivität bei 96,3 %, für Relevanz bei 85,1 % und für die 

Vertrauenswahrscheinlichkeit bei 94,2 % liegen, sind etwas geringer als bei der Klassifikation 

der Baumpollen. Trotzdem kann von einer erfolgreichen Klassifizierung gesprochen werden. 

Insgesamt waren alle Klassifikationen basierend auf optimierten Differenzspektren erfolgreich. 

Vergleicht man die Ergebnisse dieser Klassifikationen mit den Ergebnissen von Klassifikationen 

auf der Basis von rekonstruierten Raman-Spektren (siehe Supplementary Information [FK2]), 

wird deutlich, dass eine direkte Klassifikation mittels SERDS-Spektren von Vorteil ist. Lediglich 

die Klassifikation von Nicht-Baumpollen in ihre jeweiligen Pflanzengenera funktioniert mit Hilfe 

rekonstruierter Raman-Spektren ein wenig besser. Insgesamt sind die Abweichungen zwischen 

den Klassifikationen basierend auf SERDS-Spektren und auf rekonstruierten Raman-Spektren 

mit maximal +/- 2,1 % sehr gering. Ebenfalls vergleichbare Ergebnisse liefern die auf den 

SERDS-Spektren basierenden und die auf den gemessenen, basislinienkorrigierten Raman-

Spektren basierenden Klassifikationen. Für die Klassifizierung in die verschiedenen 

Pflanzengenera ist jeweils die Klassifikation basierend auf den gemessenen, 

basislinienkorrigierten Spektren stärker, wobei die Baumpollen über die SERDS-Spektren besser 
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klassifiziert wurden. Auch die Unterschiede zwischen den Klassifikationen basierend auf 

SERDS-Spektren und auf den gemessenen und basislinienkorrigierten Raman-Spektren sind mit 

maximal +/- 2,75 % gering. 

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die direkte Klassifikation der SERDS-Daten 

gute bis sehr gute Ergebnisse erzielt. Durch die PCA, die vor der Klassifikation angewandt wird, 

wird ein großer Nachteil von SERDS, das verringerte Signal-zu-Rausch-Verhältnis aufgrund der 

Differenzbildung, kompensiert. Wie gezeigt werden konnte, stellt eine Rekonstruktion keinen 

Mehrwert für eine Klassifikation dar, sondern ist im Gegenteil der direkten Klassifikation der 

SERDS-Daten unterlegen. Das Risiko der Einführung von Artefakten in den Datensatz und der 

erhöhte Rechenaufwand durch einen Rekonstruktionsschritt kann somit umgangen werden. 

Ferner kann durch die direkte Klassifikation der SERDS-Daten die Vorverarbeitung vereinfacht 

und so optimiert werden. 
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2.3. Weitfeld-SERDS-Bildgebung mit Hilfe der „nod and shuffle“ Technologie 

([FK3] Korinth et al. (2020) Sensors 20: 6723, 1 – 19) 

Bei Raman-Untersuchungen von biologischen Proben kann die gleichzeitig angeregte 

Autofluoreszenz eine große Herausforderung darstellen [12–15,148]. Insbesondere in der Raman-

Bildgebung, bei der größere Unterschiede im Fluoreszenzuntergrund innerhalb eines 

hyperspektralen Raman-Bildes auftreten können, kann für die Korrektur des Untergrundes mittels 

mathematischer Methoden eine Herausforderung sein. SERDS stellt hier, wie bereits in 

Kapitel 2.1 und 2.2 gezeigt, eine Methode dar, um ohne große Kenntnis des Untergrundes 

selbigen zu korrigieren. Bisher wurde die SERDS-Technik bei biologischen Proben vor allem für 

die Korrektur von Einzelspektren oder Mittelwertspektren mehrerer Messungen an einem Punkt 

verwendet [39–42,81,83–87]. 

SERDS-Bildgebung mittels eines Rasterscans, bei dem jeder Messpunkt einzeln angefahren und 

zwei aufeinanderfolgende Spektren mit unterschiedlicher Anregungswellenlänge gemessen wird, 

findet nur sehr selten Anwendung [FK1], da es viel zeitaufwendiger als gewöhnliche Raman-

Bildgebung ist. Durch die langen Messzeiten steigt die Gefahr der Probenaustrocknung und -

beschädigung, nicht zuletzt aufgrund der verdoppelten Belichtungszeit. Vor Austrocknung kann 

die Benutzung einer Feuchtekammer oder die Verringerung der Aufnahmezeit schützen [151]. 

Um die Aufnahmezeit eines hyperspektralen Bildes zu reduzieren, kann die Integralfeld-

Spektroskopie (IFS) [48,49] verwendet werden. Sie wird in der Astrophysik dazu verwendet, um 

vollständige spektrale Weitfeld-Bilder von kosmischen Objekten mit nur einer Belichtung und 

ohne einen Punkt-für-Punkt Rasterscan zu erhalten. Hierbei wird das spektrale Bild mit Hilfe der 

Integralfeldeinheit (IFU) optisch zerlegt und vor dem großen Eintrittsspalt des IFS-

Spektrographen aneinandergereiht. Dies kann beispielsweise mittels eines Faserbündels realisiert 

werden, welches probenseitig in einem zweidimensionalen Bildfeld angeordnet und auf der Seite 

des IFS-Spektrographen in einer Linie aufgereiht ist. Das vom Spektrographen spektral 

aufgespaltete, eingehende Signal wird von einem großflächigen Detektor registriert und nach der 

Prozessierung als hyperspektraler Datenkubus ausgegeben, der sowohl die vollständige räumliche 

als auch spektrale Information enthält. Die Integralfeld-Spektroskopie wurde bereits für die 

Weitfeld-Raman- und Weitfeld-SERDS-Bildgebung verwendet [38,50,51]. Hierfür wurde ein 

Spektrograph, der vom Aufbau ähnlich einer Spektrographeneinheit des MUSE (engl. multi unit 

spectroscopic explorer) [152] war, mit einem 4096 x 4096 Pixel großen, Stickstoff gekühlten 
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CCD-Chip als Detektionssystem verwendet und mit einem speziellen Probenkopf verbunden 

[153,154]. Dieser ermöglichte die Aufnahme eines Raman-Bildes mit 20 x 20 Spektren, also 400 

Bildpunkten, so genannte spektrale Pixel oder „Spaxel“, mit nur einer Aufnahme. Durch 

Änderung der Anregungswellenlänge entstanden so nacheinander zwei Raman-Bilder, die 

zusammen ein SERDS-Bild ergaben. Mit diesem Aufbau wurden SERDS-Bilder von 

unterschiedlichen Proben wie einem Schweineohrquerschnitt, menschliche Haut und das 

Auflösen eines braunen Zuckerwürfels von Schmälzlin et al. [38] aufgenommen. Der Nachteil 

der IFS besteht darin, dass große CCD-Chips für ein großes Bildfeld nötig sind, welche eine 

lange Auslesezeit besitzen. Dadurch sind schnelle Messfolgen nicht möglich und kurze 

Aufnahmezeiten, bei denen das Auslesen des CCD-Chips deutlich länger dauert als die 

Aufnahmezeit, widersinnig. Durch die Implementierung einer weiteren, in der Astrophysik 

etablierte Technik, das „nod and shuffle“ [88], können Veränderungen des spektralen 

Untergrundes während der IFS-Bildgebung kompensiert werden. Diese Technik wurde am 

Leibniz-Institut für Astrophysik im Rahmen des HYPERAM-Projektes in den Weitfeld-SERDS-

Bildgebungsaufbau in Form des „interlaced nod and shuffle“ [89,90] integriert, was die 

Verwendung und Akkumulation kurzer Aufnahmezeiten in der Weitfeld-SERDS-Bildgebung 

ermöglichte [FK3]. Hierbei entspricht der „nod“ dem Wechsel der Anregungswellenlänge, 

während der „shuffle“ weiterhin die Verschiebung der Landungen der Raman-Signale auf dem 

CCD-Chip bezeichnet. 

Im Folgenden werden Ergebnisse vorgestellt, die mit der Weitfeld-SERDS-Bildgebung unter 

Verwendung der „interlaced nod and shuffle“ Technik am Aufbau in Potsdam gemessen wurden. 

Dadurch war es möglich, zwei Weitfeld-Raman-Bilder mit 20 x 20 Spaxeln und kurzer 

Aufnahmezeit bei unterschiedlichen Anregungswellenlängen viele Male zu akkumulieren, bevor 

der CCD-Chip einmal ausgelesen wurde. Die verwendeten Laserquellen ermöglichten 

Aufnahmezeiten von 200 ms (784,43 / 785,48 nm) und 50 ms (457,74 / 458,90 nm). Nach 

Subtraktion der beiden Raman-Bilder wurde ein SERDS-Bild erhalten. Für den genauen Aufbau 

des Probenkopfes und Messaufbaus siehe [FK3]. 

 

Durch SERDS-Bildgebung können nicht nur fluoreszenzuntergrundfreie Bilder generiert werden. 

Insbesondere Bandenprofile, die von Raumlicht oder der Systemfunktion des Spektrometers 

stammen, können mittels SERDS herausgefiltert werden, was bereits für Einzelspektren 

demonstriert wurde [82,155,156]. Anhand einer Paracetamol- und einer halbierten Aspirin-



Eigene Forschungsergebnisse 

49 
 

Tablette konnte dies ebenfalls für die Weitfeld-SERDS-Bildgebung gezeigt werden 

(Abbildung 8 (a)). Hierfür wurden die beiden Tabletten auf einem Probenkopf mit einem 1 cm2 

Bildfeld und 400 Bildpunkten arrangiert und zwei Raman-Bilder mit zwei verschiedenen 

Anregungswellenlängen im NIR-Bereich (784,43 nm / 785,48 nm) und der „interlaced nod and 

shuffle“ Technik aufgenommen. Die Gesamtaufnahmezeit betrug 40 s je Anregungswellenlänge, 

wobei jeweils 200 x 200 ms Messungen akkumuliert wurden. 1 s nach Beginn der Aufnahme 

wurde das Raumlicht für 3 s eingeschaltet. Um die Anordnung der Signalspuren, die durch die 

Weitfeld-SERDS-Bildgebung mittels „interlaced nod and shuffle“ auf dem CCD-Chip entstehen, 

zu veranschaulichen, wurde in Abbildung 4 (a) [FK3] ein Teil des CCD-Chips dargestellt. Darauf 

sind deutlich die einzelnen Raman-Spektren als Lichtspuren zu erkennen, deren Signale sich mit 

der Wellenlänge des Anregungslasers (helle Punkte ganz links) verschieben. Davon heben sich 

deutlich die intensiven Banden des Raumlichtes ab, die ihre Position nicht verändern. Die jeweils 

im blauen und orangenen Rechteck hervorgehobenen Datenspuren sind als Rohspektren in 

Abbildung 4 (b) [FK3] dargestellt. Die Raman-Spektren im orangenen Rechteck zeigen die 

Superposition von Raumlichtbanden und Paracetamol-Banden, die von der Paracetamol-Tablette 

stammen. In den Raman-Spektren im blauen Rechteck finden sich nur Raumlichtbanden. Es muss 

sich folglich um einen Teil auf dem Probenkopf handeln, der nicht von einer Probe bedeckt wird. 

Die Raumlichtbanden, deren Positionen durch die vertikalen Linien angezeigt werden und deren 

Position oberhalb der Abbildung in nm angegeben ist, entsprechen den Banden einer Krypton-

Leuchtstoffröhre. 

Durch Subtraktion der beiden Raman-Bilder voneinander, wird ein SERDS-Bild erhalten, 

welches mittels einer Clusteranalyse in drei Cluster unterteilt wurde. In Abbildung 8 (b) ist das 

Clusterbild dargestellt, das die Einteilung des SERDS-Bildes in die drei Cluster zeigt und 

welches eine gute Übereinstimmung mit dem Hellfeldbild der Probenanordnung aufweist 

(Abbildung 8 (a)). 
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Abbildung 8: Filtern von Raumlichtbanden mittels Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kombination 

mit der „interlaced nod and shuffle“ Technik einer Paracetamol (P) und Aspirin (A) Tablette 

(Aufnahmezeit: 200 x 200 ms); (a) Hellfeldbild der Proben auf dem Probenkopf (blau: Bildfeld 

des Probenkopfes); (b) Clusterbild des SERDS-Bildes; (c) SERDS-Mittelwertspektren mit 

entsprechender Standardabweichung, Cluster 1 = Paracetamol (schwarz), Cluster 2 = ohne 

Probe / Rest von Raumlichtbanden (grün), Cluster 3 = Aspirin (rot); die gestichelten, schwarzen, 

senkrechten Linien zeigen die Position der Raumlichtbanden (Krypton, Bandenpositionen in [nm] 

darüber). 

Diese Zuordnung der Cluster nach dem Hellfeldbild wird durch die Betrachtung der SERDS-

Spektren bestätigt (Abbildung 8 (c)), wobei Cluster 1 Paracetamol, Cluster 2 der freien Fläche 

auf dem Probenkopf und Cluster 3 der Aspirin-Tablette entspricht. Die dominanten 

Raumlichtbanden, die in den Rohdaten deutlich zu sehen waren, konnten durch die 

Differenzbildung der beiden Raman-Bilder fast vollständig ausgelöscht werden, so dass die 

Cluster der beiden Proben fast vollständig frei von Raumlichtbanden sind. 

Da der verwendete NIR Laser aufgrund der Ansteuerung keine kürzeren Messintervalle als 

200 ms zuließ, wurde ein eigens für den Messaufbau und im Zuge des HYPERAM-Projektes 

vom Ferdinand-Braun-Institut hergestellter, blauer Zwillingsdiodenlaser (𝜆𝑒𝑥1 =  457,74 𝑛𝑚  /

 𝜆𝑒𝑥2 =  458,90 𝑛𝑚) [157] für die weiteren Messungen mit der „interlaced nod and shuffle“ 

Technik und einer sehr kurzen Aufnahmezeit von 50 ms pro Anregungswellenlänge verwendet. 
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Durch Akkumulation kurzer Aufnahmezeiten für zwei mittels der Weitfeld-SERDS-Bildgebung 

in Kombination mit der „interlaced nod and shuffle“ Technik gemessene Raman-Bilder, konnte 

der Effekt des Photobleichens kompensiert werden. Für diese und die weiteren Messungen wurde 

der Probenkopf leicht modifiziert und ein kleineres Bildfeld von 0,02 cm2 verwendet. Als Probe 

diente der Lipidbereich eines Schweinekoteletts, welcher über einen spektralen, vermutlich auf 

Autofluoreszenz basierenden, Untergrund verfügt: Dies liegt in der Anregung mit blauem 

Laserlicht begründet, welches in biologischen Proben häufig Autofluoreszenz anregt. Bei der 

ersten Messung wurde eine kurze Integrationszeit von 50 ms und 40 Wiederholungen verwendet. 

Bei einer zweiten Messung wurde die gleiche Stelle der Probe mit 2000 ms Aufnahmezeit ohne 

weitere Akkumulationen gemessen, um die typischen Messbedingungen einer Raman-Messung 

nachzustellen. Vergleicht man die Spektren der beiden SERDS-Bilder, die beide mit der gleichen 

Gesamtintegrationszeit gemessen wurden, stellt man fest, dass der spektrale Restuntergrund in 

den SERDS-Spektren der ersten Messung sehr viel geringer ist, als der spektrale Restuntergrund 

der SERDS-Spektren des zweiten SERDS-Bildes (siehe Abbildung 9 (a)). Dies ist darauf 

zurückzuführen, dass sich durch die kurze Belichtungszeit der einzelnen Messungen das 

Ausbleichen der Probe auf Aufnahmen der beiden Anregungswellenlängen gleichermaßen 

verteilt und durch Subtraktion abgezogen werden kann. Bei der langen Aufnahmezeit kann das 

Laserlicht der ersten Anregungswellenlänge die Probe über einen langen Zeitraum ausbleichen. 

Wird dann die zweite Anregungswellenlänge gemessen, ist der Fluoreszenzuntergrund bereits 

stark ausgeblichen und deutlich niedriger, was zu einem höheren Restuntergrund im 

Differenzspektrum führt. Es ist anzunehmen, dass die erste Messung einen stärkeren 

Fluoreszenzuntergrund als die zweite Messung besaß, da dieser bei der zweiten Messung bereits 

durch Ausbleichen während der ersten Messung reduziert wurde. 
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Abbildung 9: Beispiele für die Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kombination mit der „interlaced 

nod and shuffle“ Technik an biologischen Proben; (a) Demonstration der Kompensation von 

Photobleichen; Probe 1: Fettgewebe einer Schweinefleischprobe; dargestellte SERDS-Spektren 

(Mittelwertspektren in dunklerer Farbe) zweier SERDS-Bilder gemessen mit kurzer (rot, 

Aufnahmezeit: 40 x 50 ms) und langer Belichtungszeit (grün, Aufnahmezeit: 1 x 2000 ms), wobei 

die Gesamtaufnahmezeit für beide SERDS-Bilder 4 s  beträgt; (b) Probe 2: inhomogenen 

Gewebeprobe vom Schwein (Aufnahmezeit: 40 x 50 ms); normierte SERDS-Mittelwertspektren 

mit entsprechender Standardabweichung gruppiert in zwei Cluster mittels hierarchischer 

Clusteranalyse; Cluster 1 = Protein (schwarz) und Cluster 2 = Lipid (rot); in der Mitte ist die 

Clusterkarte der beiden Clustern dargestellt. 

Um die Auflösung des kleineren Bildfeldes zu prüfen, wurden Polystyrol (PS) (⌀ =  50 𝜇𝑚) und 

Polymethylmethacrylat (PMMA) Kügelchen (⌀ =  120 𝜇𝑚) auf dem Probenkopf aufgebracht 

und mit einer Aufnahmezeit von 100 ms und 40 Iterationen, also mit einer Integrationszeit von 

insgesamt 4 s pro Wellenlänge (𝜆𝑒𝑥1 =  457,74 𝑛𝑚;  𝜆𝑒𝑥2 =  458,90 𝑛𝑚), gemessen. Die 

beiden erhaltenen Raman-Bilder wurden voneinander subtrahiert und die SERDS-Spektren des 

erhaltenen SERDS-Bildes mittels einer Aufsummierung aller Intensitäten zu rekonstruierten 

Raman-Spektren integriert. Die rekonstruierten Raman-Spektren wurden mit SNIP 

basislinienkorrigiert und für die Erstellung von Intensitätsbildern der einzelnen Polymere 

verwendet. Mit Hilfe des Intensitätsmittelwertes der für PS und PMMA charakteristischen 

Raman-Banden wurden zwei Intensitätsbilder erzeugt, eines für jede Polymerart. Die 

charakteristischen Raman-Banden waren für PS die aromatische Ringatmungsschwingung 
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(999 cm-1), die Ringstreckschwingung (1590 cm-1) und die CH Streckschwingung des Aromaten 

(3047 cm-1). Bei der CH3 Deformationsschwingung (1444 cm-1), der C=O Streckschwingung 

(1718 cm-1) und der CH Streckschwingung der CH2 und CH3 Gruppen (2935 cm-1) handelt es 

sich um die verwendeten, charakteristischen Raman-Banden des PMMA. Die so erstellten 

Intensitätsbilder wurden mit der Position der Polymerkügelchen, die auf dem Mikroskop-Bild 

anhand ihrer Größe unterschieden werden können, verglichen (siehe Abbildung 5 [FK3]). Hierbei 

konnte eine sehr gute Übereinstimmung zwischen den Positionen der Kügelchen auf dem 

Mikroskop-Bild und der Position der jeweiligen Polymere auf den SERDS-Intensitätsbildern 

festgestellt werden, wobei das rote Rechteck eine Gruppe der größeren PMMA-Perlen markiert. 

In Abbildung 5 [FK3] sind die SERDS-Mittelwertspektren mit ihrer Standardabweichung der 

neun Bildpunkte dargestellt, die von den beiden Rechtecken (grün und violett) in den 

Intensitätsbildern markiert werden. Die SERDS-Spektren in grün können dem Phenyl-

enthaltenden Polystyrol, die violetten SERDS-Spektren dem Ester-enthaltenden 

Polymethylmethacrylat zugeordnet werden. Dies bestätigt sich auch nach einem Blick auf die 

rekonstruierten Mittelwertspektren mit ihrer Standardabweichung der gleichen Bildpunkte in 

Abbildung 5 [FK3]. 

Um die Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kombination mit der „interlaced nod and shuffle“ 

Technik an einer heterogenen, biologischen Probe zu demonstrieren, wurde eine 

Schweinefleischprobe am Übergang zwischen Fett- und Muskelgewebe auf dem Probenkopf mit 

dem kleinen Bildfeld platziert und für 50 ms mit 40 Wiederholungen, also mit einer 

Gesamtintegrationszeit von 2 s pro Wellenlänge (𝜆𝑒𝑥1 =  457,74 𝑛𝑚;  𝜆𝑒𝑥2 =  458,90 𝑛𝑚), 

gemessen. Das mittels Subtraktion generierte SERDS-Bild wurde mit einer hierarchischen 

Clusteranalyse in zwei Cluster eingeteilt (Abbildung 9 (b)). Bei Betrachtung der SERDS-

Spektren der beiden Cluster in Abbildung 9 (b) erkennt man, dass Cluster 2 eine deutlich größere 

Raman-Intensität besitzt als Cluster 1. Außerdem kann der Untergrund nicht vollständig 

korrigiert werden, was im Moment noch nicht erklärt werden kann und noch weiter untersucht 

werden muss. Ferner ist bereits im Bandenprofil der SERDS-Spektren zu erkennen, dass es sich 

bei den beiden Clustern um einen Protein- (Cluster 1) und einen Lipidcluster (Cluster 2) handelt. 

Um dies zu bestätigen, wurden die SERDS-Spektren durch Addition integriert und mittels SNIP 

basislinienkorrigiert. Diese rekonstruierten Spektren wurden dann für eine Zuordnung der 

Raman-Banden verwendet (Abbildung 6 (d) [FK3]). Das Auftreten der typischen Protein-Banden 

(Amid I: 1638 cm-1; Amid III: 1282 cm-1; Myoglobin: 1363 cm-1; Tyrosin: 858 cm-1; Tryptophan: 
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754 cm-1, 894 cm-1, 1587 cm-1; CN: 1075 cm-1, 1099 cm-1, 1128 cm-1) bestätigen die Zuordnung 

von Cluster 1 als Proteincluster. Dass es sich bei Cluster 2 um einen Lipidcluster handelt, kann 

ebenfalls anhand typischer Lipidbanden (Carbonyl: 1750 cm-1, C=C: 1649 cm-1, CH2 / CH3: 

1060 cm-1, 1300 cm-1, 1450 cm-1) verifiziert werden. Da Lipide aufgrund ihrer langen 

Alkylketten einen größeren Raman-Streuquerschnitt besitzen als Proteine, erklärt diese 

Clusterzuordnung auch die unterschiedlich hohe Intensität der Raman-Signale der beiden Cluster. 

Eine Bildgebung mittels des neu-entwickelten Aufbaus wurde somit erfolgreich demonstriert. 

 

In diesem Kapitel konnte gezeigt werden, dass die „interlaced nod and shuffle“ Technik aus der 

Astrophysik in der Weitfeld-SERDS-Bildgebung erfolgreich eingesetzt werden kann. Der Aufbau 

ermöglichte die Akkumulierung zweier Raman-Bilder mit unterschiedlicher 

Anregungswellenlänge und sehr kurzen Belichtungszeiten (50 ms pro Aufnahme) vor dem 

einmaligen Auslesen des CCD-Chips. Durch diese kurzen Aufnahmezeiten konnte das 

Photobleichen kompensiert und ein SERDS-Bild mit sehr geringem Untergrund, auch ohne einen 

Normierungs- oder Optimierungsschritt, erhalten werden. Ferner konnte zum ersten Mal die 

Elimination von Raumlichtbanden für die SERDS-Bildgebung demonstriert werden. Die 

Anwendung der Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kombination mit der „interlaced nod and 

shuffle“ Technik konnte sowohl für große als auch sehr kleine Proben mit großem Raman-

Streuquerschnitt (Pharmazeutika und Polymere) erfolgreich angewandt werden, wobei eine 

Bestimmung der Probenposition mittels der SERDS-Spektren eine gute Übereinstimmung mit 

den jeweiligen Hellfeldbildern zeigte. Auch die Untersuchung einer heterogenen, biologischen 

Probe war erfolgreich, wobei die in relativen Wellenzahlen große 

Anregungswellenlängenverschiebung des blauen Lasers für die breitbandigeren biologischen 

Proben wie erwartet bessere Resultate nach der Rekonstruktion zeigte als für die schmalbandigen 

Polymerkugeln. 
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3. Zusammenfassung 

Mit Hilfe der Raman-Spektroskopie ist es möglich, Informationen über die chemische Zusam-

mensetzung einer Probe zu erhalten, ohne diese zu beschädigen oder im Vorfeld zu markieren. 

Daher findet die Raman-Spektroskopie immer häufiger Anwendung für die Untersuchung kom-

plexer biologischer Proben wie Zellen, Bakterien und Gewebe. Dabei kann es zur Anregung von 

Autofluoreszenz in niedrig konzentrierten Substanzen und Chromophoren wie Hämabbauproduk-

ten kommen, welche einen hohen spektralen Untergrund im Raman-Spektrum erzeugt und so zu 

einer Maskierung der Raman-Banden führen kann. 

Der Schwerpunkt dieser Dissertation ist die Verwendung der instrumentellen Basislinienkorrek-

turmethode SERDS (engl. shifted excitation Raman difference spectroscopy) für die Untersu-

chung von biologischen Proben. Bei dieser Methode werden am gleichen Messpunkt zwei 

Raman-Spektren mit zwei verschiedenen Anregungswellenlängen gemessen und diese voneinan-

der subtrahiert. Das daraus resultierende SERDS-Spektrum ist idealerweise ein untergrundfreies 

Differenzspektrum, das der ersten Ableitung eines Raman-Spektrums sehr ähnlich ist. Ziel dieser 

Dissertation war die Evaluierung und Optimierung der SERDS-Methode und der SERDS-

Bildgebung an biologischen Proben. Um die Aufnahme eines SERDS-Bildes zu beschleunigen 

und den Untergrund zu minimieren, wurde erstmalig die Weitfeld-SERDS-Bildgebung mittels 

der „interlaced nod and shuffle“ Technik unter Verwendung sehr schnell wechselnder Laserwel-

lenlängen verwendet. 

Zuerst wurden Untersuchungen an einer Gewebeprobe vom Schwein durchgeführt, um wichtige 

Parameter wie die optimale Verschiebung der Anregungswellenlänge oder einen möglichen 

Normierungsschritt zur Kompensation von Photobleichen für die Anwendung von SERDS zu 

untersuchen. Ferner wurde ein Vergleich zwischen SERDS und der mathematischen Untergrund-

korrekturmethode EMSC gezogen. Basierend auf diesen Ergebnissen wurde ein Arbeitsablauf für 

die Prozessierung und Klassifizierung von SERDS-Daten entwickelt und dieser anhand der Klas-

sifizierung von Pollendaten verschiedener Pflanzengenera erprobt. Der entwickelte Arbeitsablauf 

weicht dabei von der üblichen Herangehensweise an SERDS-Daten dahingehend ab, dass norma-

lerweise ein Raman-Spektrum aus dem SERDS-Spektrum rekonstruiert wird. Außerdem werden 

SERDS-Daten häufig gemittelt, um ein besseres Signal-Rausch-Verhältnis zu erhalten. Auf beide 

Schritte wurde in dem entwickelten Arbeitsablauf verzichtet. Dieser war wie folgt: Entfernen von 

kosmischen Spitzen, Intensitäts- und Wellenlängenkalibrierung, Differenzoptimierung und Bil-

dung der SERDS-Spektren, Pearson-Korrelation mit den Mittelwertdifferenzspektren einer jeden 
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Pollenart und die Klassifizierung mittels PCA-LDA. Mit Hilfe der Weitfeld-SERDS-

Spektroskopie in Kombination mit der „interlaced nod and shuffle“ Technik wurden im letzten 

Teil dieser Dissertation sowohl Proben mit einem guten Raman-Streuquerschnitt wie Paraceta-

mol, Aspirin, Polystyrol und Polymethylmethacrylat als auch biologische Proben in Form von 

Schweinefleischproben gemessen und SERDS-Bilder von ihnen erstellt. Hierbei wurden auch 

zum ersten Mal die Vorteile eines schnellen Wechsels der Anregungswellenlänge und die gene-

relle Stärke des SERDS-Ansatzes in Bezug auf externe Lichtquellen für die SERDS-Bildgebung 

demonstriert. 

 

Für die im ersten Teil durchgeführten Untersuchungen zur Bestimmung der optimalen Verschie-

bung der Anregungswellenlänge wurden vier unterschiedliche Verschiebungen (0,5 nm; 1,0 nm; 

1,5 nm; 2,0 nm) an einer Schweinefleischprobe getestet. Daraus resultierte, dass die mit der 

größtmöglichen, betrachteten Wellenlängenverschiebung gemessenen SERDS-Spektren über die 

größte erhaltene Gesamtintensität verfügten. Da für die SERDS-Technik das Signal-Rausch-

Verhältnis der limitierende Faktor ist, ist folglich der Erhalt der größtmöglichen Intensität im 

Differenzspektrum vorteilhaft und erstrebenswert. Unter dieser Prämisse ist die betrachtete, 

größtmögliche Anregungswellenlängenverschiebung die für diesen Aufbau optimale Verschie-

bung. Dies bestätigten die von E. Cordero [FK1] durchgeführten Simulationen zur optimalen 

Wellenlängenverschiebung. Hierbei wurde festgestellt, dass eine Anregungswellenlängenver-

schiebung von 110 cm-1 für Lipide und 160 cm-1 für Proteine optimal ist. Die größtmögliche Ver-

schiebung hängt dabei stark vom jeweiligen Aufbau und den darin integrierten Filtern ab. Für den 

in Kapitel 2.1 und 2.2 verwendeten Aufbau betrug die größtmögliche Verschiebung 2 nm (ent-

spricht 32,46 cm-1). In Kapitel 2.3 kamen zwei unterschiedliche Laser mit zwei fixen Wellenlän-

gen zum Einsatz, wobei der kommerzielle NIR-Laser eine Anregungswellenlängenverschiebung 

von 1,05 nm (entspricht 17,04 cm-1) aufwies. Der im Zuge des HYPERAM-Projektes entwickelte 

Laser verfügte über zwei Laserdioden, die eine Anregungswellenlängenverschiebung von 

1,16 nm (entspricht 55,22 cm-1) aufwiesen und somit am nächsten an die optimale Verschiebung 

für biologische Komponenten herankamen. 

Der Vergleich der instrumentellen Untergrundkorrekturmethode SERDS mit der mathematischen 

Untergrundkorrekturmethode EMSC ergab folgendes: Die Untergrundkorrektur der Spektren bei 

Verwendung der EMSC ist sehr gut. Allerdings benötigt diese Methode entsprechendes Vorwis-

sen über den Untergrund und die Komponenten, die zum Untergrund beitragen. Insbesondere für 
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die Korrektur eines Raman-Bildes, das an verschiedenen räumlichen Punkten unterschiedlich 

stark ausgeprägte spektrale Untergründe aufweist, kann die Korrektur mittels EMSC sehr auf-

wendig sein und die Vorgabe verschiedener Untergrundkomponenten erfordern. Die SERDS-

Methode dagegen benötigt kein Vorwissen über den spektralen Untergrund einer Probe. Da Dif-

ferenzspektren im Allgemeinen schwierig und ungewohnt zu interpretieren sind, erfolgt häufig 

eine Rekonstruktion. Allerdings können die Bandenpositionen bei rekonstruierten SERDS-

Spektren, deren Rekonstruktion auf der Annahme beruht, dass ein SERDS-Spektrum der ersten 

Ableitung entspricht, nicht immer genau bestimmt werden, da es aufgrund der unterschiedlichen 

Halbwertsbreiten der Raman-Banden zu leichten Verschiebungen im rekonstruierten Spektrum 

kommen kann. Erschwert wird die Interpretation zusätzlich durch das Ineinanderschieben von 

benachbarten Banden, was zu einer starken Verzerrung des Bandenprofils führen kann. Die größ-

te Herausforderung für SERDS stellt die Addition des spektralen Rauschens bei Bildung der Dif-

ferenzspektren dar, wodurch sich das Signal-Rausch-Verhältnis im Differenzspektrum ver-

schlechtert. Durch Unterschiede in der Laserintensität, Unterschiede in der Fluoreszenzemissi-

onsintensität basierend auf der unterschiedlichen Absorption der jeweiligen Anregungswellen-

länge oder durch Photobleichen kann es zu Intensitätsänderungen im spektralen Untergrund der 

beiden Raman-Spektren kommen. Diese lassen sich nicht durch simple Subtraktion korrigieren. 

Erkennbar ist dies an einem Restuntergrund in den Differenzspektren. Für die Kompensation die-

ses Restuntergrunds wurden verschiedene Normierungsmethoden probiert. Hierbei stellte sich 

heraus, dass die Flächennormierung am schlechtesten dafür geeignet ist, den Restuntergrund in 

den SERDS-Spektren zu entfernen. Die in [FK1] vorgestellte Differenzoptimierung konnte den 

Untergrund besser korrigieren und die Standardabweichung reduzieren. 

 

Basierend auf diesen Erkenntnissen wurde für den zweiten Teil dieser Arbeit ein Arbeitsablauf 

entwickelt. Dieser wurde dazu verwendet, um zu überprüfen, in wie fern eine direkte Klassifika-

tion mit Hilfe von SERDS-Daten eine erfolgreiche Vorhersage liefert. Diese wurden mit der 

Klassifikation basierend auf rekonstruierten, basislinienkorrigierten und gemessenen, basislinien-

korrigierten Raman-Spektren verglichen. Durch die direkte Nutzung der Differenzspektren sollte 

die Bildung von Artefakten in den rekonstruierten Raman-Spektren vermieden werden. Der Ar-

beitsablauf enthielt die Verwendung der größtmöglichen Verschiebung der Anregungswellenlän-

ge (2 nm) für den Erhalt der größtmöglichen Intensität in den SERDS-Spektren und die Diffe-

renzoptimierung der gemessenen SERDS-Daten, um das Ausbleichen der Probe während der 
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Messung und Unterschiede in der Laserintensität zu kompensieren. Um das Signal-Rausch-

Verhältnis zu verbessern und die Dimensionalität des Datensatzes zu reduzieren, wurde eine 

Hauptkomponentenanalyse der Differenzspektren durchgeführt. Dazu wurde mit einem für 

SERDS-Messungen angepasstes Hochdurchsatz-Raman-System Pollen verschiedener Pflanzen-

genera als Fallstudie gemessen. Hierbei stellte sich heraus, dass die Schwankungen der Ergebnis-

se zwischen den Klassifikationen auf Basis unterschiedlich behandelter Spektren recht gering 

sind. Eine Rekonstruktion mit anschließender Basislinienkorrektur bedeutet einen größeren rech-

nerischen sowie zeitlichen Aufwand, und erhöht das Risiko von Artefakten in den rekonstruierten 

Spektren. Da das Ergebnis durch eine Rekonstruktion aber, wenn überhaupt, nur bei komplexeren 

Klassifikationen marginal verbessert wird, ist eine direkte Klassifikation basierend auf den 

SERDS-Spektren vorzuziehen und die bessere Wahl. 

 

Der dritte Teil dieser Dissertation basiert auf der Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kombination 

mit der „interlaced nod and shuffle“ Technik, welche erprobt und evaluiert wurden. Die Ver-

knüpfung dieser beiden Technologien erlaubte die Aufnahme eines SERDS-Bildes mit 

20 × 20 Spaxeln pro Belichtung, wobei durch die „interlaced nod and shuffle“ Technik die Ak-

kumulation beider für SERDS notwendigen Wellenlängen mit sehr kurzen Einzelaufnahmezeiten 

auf dem CCD-Chip möglich war. Der Vorteil der Akkumulation kurzer Aufnahmezeiten in der 

SERDS-Technik besteht darin, dass die Änderungen im Fluoreszenzuntergrund gleichmäßiger 

auf die Signale beider Anregungswellenlängen verteilt werden. Dadurch kann der Effekt des Pho-

tobleichens kompensiert werden. Dies zeigte sich Vergleich der SERDS-Spektren, die in kurzen 

Intervallen von 40 × 50 ms gemessen wurden, und der SERDS-Spektren, die mit einer einmali-

gen, langen Exposition von 1 × 2000 ms gemessen wurden. Die andere Stärke der SERDS-

Methode, das Filtern von Raumlichtbanden, konnte bereits für Einzelspektren demonstriert wer-

den. In dieser Arbeit wurde diese Fähigkeit mit Hilfe der Weitfeld-SERDS-Bildgebung in Kom-

bination mit „interlaced nod and shuffle“ erstmalig für die SERDS-Bildgebung anhand des 

SERDS-Bildes einer Paracetamol- und einer Aspirin-Tablette gezeigt. 

Um den Weitfeld-SERDS Aufbau an einer heterogenen biologischen Probe zu testen, wurde 

stellvertretend das Muskel- und Fettgewebe einer Gewebeprobe vom Schwein gemessen. Hierbei 

konnte mittels der Differenzspektren eines SERDS-Bildes eine Region mit hohem Lipidanteil 

von einer Region mit hohem Proteinanteil durch eine Clusteranalyse der Differenzspektren unter-

schieden und somit erfolgreich die Weitfeld-SERDS-Bildgebung demonstriert werden. 
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Mit der vorliegenden wissenschaftlichen Arbeit konnten diese Ergebnisse festgestellt werden: 

SERDS kommt als instrumentelle Methode mit wenigen Prozessierungsschritten aus, sofern kur-

ze Messintervalle und gleiche Intensitäten für die Anregungswellenlängen gewährleistet sind. Ist 

dies nicht der Fall, muss ein Normierungsschritt vor der Differenzbildung erfolgen, um Intensi-

tätsunterschiede zwischen den beiden voneinander zu subtrahierenden Spektren auszugleichen. 

Um die Signalintensität SERDS-Spektrum zu maximieren, sollte die optimale Verschiebung ver-

wendet werden, wobei die in den Simulationen von E. Cordero optimalen Anregungswellenlän-

genverschiebungen für Lipide und Proteine so groß sind, dass diese noch nicht experimentell 

erprobt wurden. Da eine Rekonstruktion eines Raman-Spektrums aus einem SERDS-Spektrum 

keinen signifikanten Mehrwert für eine Klassifikation mittels PCA-LDA besitzt, kann diese für 

eine Verschlankung der Datenprozessierung weggelassen werden. Der Weitfeld-SERDS-Aufbau 

in Kombination mit der „interlaced nod and shuffle“ Technik eignet sich sehr gut für die schnelle 

Aufnahme von SERDS-Bildern ohne langsames Punkt-für-Punkt-Messen einer Probe mit sehr 

kurzen Aufnahmezeiten, was das Ausbleichen der Probe kompensieren kann. Die Stärke von 

SERDS, anregungswellenlängenunabhängige Bandenprofile wie Raumlicht auszulöschen, konnte 

zum ersten Mal für die SERDS-Bildgebung demonstriert werden. Die größte Schwäche der 

SERDS-Methode stellt die Fehlerfortpflanzung in einer Messung dar: Die Subtraktion zweier 

Spektren voneinander führt immer zu einer Erhöhung des Rauschens im SERDS-Spektrum. Dies 

kann durch Glätten der Spektren oder durch Mittelung kompensiert werden. Insbesondere für 

hohe Fluoreszenzuntergründe, wechselnde spektrale Untergründe innerhalb eines Raman-Bildes 

und/oder wellenlängenunabhängige Bandenprofile (z.B. Raumlicht, Systemfunktion des Mess-

systems) stellt die Basislinienkorrektur mittels der SERDS-Technik eine sehr gute Alternative zu 

hoch entwickelten, anspruchsvollen mathematischen Korrekturmethoden dar, ohne dass Kennt-

nisse über die Struktur des spektralen Hintergrundes notwendig wäre. 

Insbesondere die Weitfeld-SERDS-Bildgebung mit integrierter „interlaced nod and shuffle“ 

Technik ist im hohen Maße dazu geeignet, in einem klinischen Umfeld angewendet zu werden. 

Durch die SERDS-Technik könnte das Raumlicht während der Messung angeschaltet bleiben, 

sofern es nicht direkt auf den Probenkopf fällt und so keine Detektorsättigung zu befürchten ist. 

Die Akkumulation kurzer Messintervalle würde eine Normierung vor Bildung der SERDS-

Spektren obsolet machen und Photobleichen effektiv unterbinden. Durch eine direkte Klassifika-

tion der SERDS-Daten könnte so eine schnelle Zuordnung der Messdaten erfolgen, was eine 

schnelle Diagnostik während der Operation unterstützen würde.  
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4. Summary 

With the help of Raman spectroscopy, it is possible to obtain information about the chemical 

composition of a sample without damaging or labeling it in advance. Therefore, Raman 

spectroscopy is more and more often used for the investigation of complex biological samples 

like cells, bacteria and tissues. This can result in the excitation of autofluorescence in low-

concentration substances and chromophores such as hemolytic products, which creates a high 

spectral background in the Raman spectrum and can lead to the masking of Raman bands. 

The focus of this dissertation is the use of the instrumental baseline correction method SERDS 

(shifted excitation Raman difference spectroscopy) for the investigation of biological samples. In 

this method, two Raman spectra with two different excitation wavelengths are measured at the 

same measuring point and subtracted from each other. The resulting SERDS spectrum is ideally a 

background free difference spectrum which is very similar to the first derivative of a Raman 

spectrum. The aim of this thesis was to evaluate and optimize the SERDS method and SERDS 

imaging on biological samples. In order to accelerate the acquisition of a SERDS image and to 

minimize the background, the wide field SERDS imaging using the "interlaced nod and shuffle" 

technique with very fast changing laser wavelengths was employed for the first time. 

First, investigations were performed on a porcine tissue sample to investigate important 

parameters such as the optimal shift of the excitation wavelength or a possible normalization step 

to compensate for photobleaching for the application of SERDS. Furthermore, a comparison 

between SERDS and the mathematical background correction method EMSC was made. Based 

on these results, a workflow for processing and classifying SERDS data was developed and tested 

by classifying pollen data of different plant genera. The developed workflow differs from the 

usual approach to SERDS data in that a Raman spectrum is usually reconstructed from the 

SERDS spectrum. In addition, SERDS data are often averaged to obtain a better signal-to-noise 

ratio. Both steps have been omitted in the developed workflow, which was as follows: Removal 

of cosmic peaks, intensity and wavelength calibration, difference optimization and formation of 

SERDS spectra, Pearson correlation with the mean difference spectra of each pollen species and 

classification by PCA-LDA. Using wide-field SERDS spectroscopy in combination with the 

"interlaced nod and shuffle" technique, the last part of this thesis measured samples with a good 

Raman scattering cross section such as paracetamol, aspirin, polystyrene and polymethyl 

methacrylate as well as biological samples in the form of pork samples and generated SERDS 

images of them. This was also the first time that the advantages of a fast change in excitation 
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wavelength and the general strength of the SERDS approach with respect to external light 

sources for SERDS imaging were demonstrated. 

 

For the investigations carried out in the first part to determine the optimum shift of the excitation 

wavelength, four different shifts (0.5 nm; 1.0 nm; 1.5 nm; 2.0 nm) were tested on a pork sample. 

As a result, the SERDS spectra measured with the largest possible wavelength shift obtained the 

highest total intensity. As the signal-to-noise ratio is the limiting factor for the SERDS technique, 

it is therefore advantageous and desirable to obtain the highest possible intensity in the difference 

spectrum. Under this premise, the largest possible excitation wavelength shift is the optimal shift 

for this setup. This was confirmed by the simulations carried out by E. Cordero [FK1] for the 

optimal wavelength shift. It was found that an excitation wavelength shift of 110 cm-1 for lipids 

and 160 cm-1 for proteins is optimal. The maximum possible shift depends strongly on the 

structure and the integrated filters. For the set-up used in chapters 2.1 and 2.2, the largest possible 

shift was 2 nm (corresponds to 32.46 cm-1). In chapter 2.3, two different lasers with two fixed 

wavelengths were used. The commercial NIR laser had an excitation wavelength shift of 1.05 nm 

(corresponding to 17.04 cm-1). The laser developed in the course of the HYPERAM project had 

two laser diodes which had an excitation wavelength shift of 1.16 nm (corresponding to 55.22 

cm-1) and thus came closest to the optimal shift for biological components. 

The comparison of the instrumental background correction method SERDS with the 

mathematical background correction method EMSC showed the following: The background 

correction of the spectra when using the EMSC is very good. However, this method requires 

appropriate knowledge of the background and the components that contribute to the background. 

Especially for the correction of a Raman image with spectral backgrounds of varying intensity at 

different spatial points, the correction with EMSC can be very complex and require the 

specification of different background components. The SERDS method, on the other hand, 

requires no prior knowledge of the spectral background of a sample. Since difference spectra are 

generally difficult and unusual to interpret, reconstruction is often necessary. However, the band 

positions of reconstructed SERDS spectra, whose reconstruction is based on the assumption that 

a SERDS spectrum corresponds to the first derivative, cannot always be determined exactly, 

since slight shifts in the reconstructed spectrum may occur due to the different FWHM of the 

Raman bands. The interpretation is further complicated by the fact that adjacent bands are shifted 

into each other, which can lead to a strong distortion of the band profile. The greatest challenge 
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for SERDS is the addition of spectral noise when forming the difference spectra, which leads to a 

deterioration of the signal-to-noise ratio in the difference spectrum. Differences in laser intensity, 

differences in fluorescence emission intensity based on the different absorption of the respective 

excitation wavelength, or photobleaching may cause intensity changes in the spectral background 

of the two Raman spectra. These changes cannot be corrected by simple subtraction. This can be 

recognized by a residual background in the difference spectra. Various normalization methods 

were tried to compensate for this residual background. It turned out that the area normalization is 

the least suitable for removing the residual background in the SERDS spectra. The difference 

optimization presented in [FK1] was better able to correct the background and reduce the 

standard deviation. 

Based on these findings, a workflow was developed for the second part of this work. This was 

used to check how far a direct classification using SERDS data can deliver a successful 

prediction. These data were compared with the classification based on reconstructed, baseline 

corrected and measured, baseline corrected Raman spectra. By using the difference spectra 

directly, the formation of artifacts in the reconstructed Raman spectra should be avoided. The 

workflow included using the maximum excitation wavelength shift (2 nm) to obtain the highest 

possible intensity in the SERDS spectra and the difference optimization of the measured SERDS 

data to compensate for photobleaching during measurement and differences in laser intensity. A 

principal component analysis of the difference spectra was performed to improve the signal-to-

noise ratio and reduce the dimensionality of the data set. A high-throughput Raman system 

adapted for SERDS measurements was used to measure pollen of different plant genera as a case 

study. It was found that the variation of results between classifications based on differently 

treated spectra is quite small. A reconstruction with subsequent baseline correction requires more 

time and effort and increases the risk of artifacts in the reconstructed spectra. However, since the 

result is marginally improved by reconstruction, if at all, only for more complex classifications, a 

direct classification based on the SERDS spectra is preferable and the better choice. 

 

The third part of this dissertation is based on wide-field SERDS imaging in combination with the 

"interlaced nod and shuffle" technique, which has been tested and evaluated. The combination of 

these two technologies allowed the acquisition of a SERDS image with 20 × 20 spaxels per 

exposure. The interlaced nod and shuffle technique allowed the accumulation of both 

wavelengths necessary for SERDS with very short single acquisition times on the CCD chip. The 
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advantage of the accumulation of short acquisition times in the SERDS technique is that the 

changes in the fluorescence background are distributed more evenly over the signals of both 

excitation wavelengths. Thus, the effect of the Photobleaching can be compensated. This was 

shown by comparing the SERDS spectra measured at short intervals of 40 × 50 ms and the 

SERDS spectra measured with a single long exposure of 1 × 2000 ms. The other strength of the 

SERDS method, the filtering of room light bands, has already been demonstrated for single 

spectra. In this work, this ability was demonstrated for the first time for SERDS imaging using 

wide-field SERDS imaging in combination with interlaced nod and shuffle by recording a 

SERDS image of a paracetamol and an aspirin pill. 

In order to test the wide field SERDS setup on a heterogeneous biological sample, muscle and fat 

tissue of a porcine tissue sample was measured. Using the difference spectra of a SERDS image, 

a region with a high lipid content could be distinguished from a region with a high protein 

content by cluster analysis of the difference spectra, thus successfully demonstrating wide field 

SERDS imaging. 

With the present scientific work these results could be established: SERDS as an instrumental 

method requires only a few processing steps, provided that short measuring intervals and equal 

intensities for the excitation wavelengths are guaranteed. If this is not the case, a normalization 

step must be performed before the difference is formed to compensate for differences in intensity 

between the two spectra, which are subtracted from each other. To maximize the signal intensity 

of the SERDS spectrum, the optimal shift should be used. The optimal excitation wavelength 

shifts for lipids and proteins in E. Cordero's simulations are so large that they have not yet been 

experimentally tested. Since a reconstruction of a Raman spectrum from a SERDS spectrum has 

no significant added value for a classification using a PCA-LDA, it can be omitted to streamline 

the data processing. The wide field SERDS setup in combination with the "interlaced nod and 

shuffle" technique is very well suited for the fast acquisition of SERDS images using very short 

acquisition times, which can compensate for photobleaching, without slow point-by-point 

measurements of a sample. The strength of SERDS to erase excitation wavelength independent 

band profiles such as ambient light could be demonstrated for the first time for SERDS imaging. 

The greatest weakness of the SERDS method is the error propagation in a measurement: 

Subtracting two spectra from each other always leads to an increase in noise in the SERDS 

spectrum. This can be compensated by smoothing the spectra or by averaging. Especially for high 

fluorescence backgrounds, changing spectral backgrounds within a Raman image and/or 
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wavelength-independent band profiles (e.g. room light, system function of the measurement 

system), baseline correction using the SERDS technique is a very good alternative to 

sophisticated mathematical correction methods without the need for knowledge of the structure of 

the spectral background. 

Especially the wide field SERDS imaging with integrated "interlaced nod and shuffle" technique 

is highly suitable for clinical applications. With the SERDS technique, the room light could 

remain switched on during the measurement, as long as it does not directly shine onto the sample 

head and no detector saturation has to be feared. The accumulation of short measurement 

intervals would make normalization before the SERDS spectra are formed obsolete and 

effectively prevent photobleaching. Direct classification of the SERDS data would allow for a 

fast assignment of the measured data, which would support fast diagnostics during surgery.  
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