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ONSOZ

Bu rapor TUBITAK tarafindan desteklemis olan 113E603 numarali “Iki-Foton Mikroskopi
Goriintiilerinde Dendrit Dikenlerinin Otomatik Olarak Boliitlendirilmesi, Siniflandirilmasi
ve Takibi icin Olasilik ve Makine Ogrenmesi Temelli Yéntemler? baghkl arastirma projesi
kapsaminda gerceklestirilen bilimsel ¢aligmalar1 anlatmaktadir. Bu proje 1 Haziran 2014 tar-
ihinde baslayip 1 Haziran 2017 tarihinde sona ermistir. Proje Do¢ Dr. Devrim Unay tarafin-
dan Izmir Ekonomi Universitesi?nde yiiriitiilmiistiir. Proje calismalarma Sabanci Univer-
sitesi, Bahcesehir Universitesi, ve Portekiz’deki Champalimaud Sinirbilim Programi’ndan
bilim insanlar1 katkida bulunmustur. Proje boyunca dergi makaleleri ve konferans bildiri-
leri tireten 6nemli akademik katkilar yapilmig, doktora ve yiiksek lisans tezleri yazilmis, ve
sinirbilim alanindaki aragtirmacilarin kullanimina yeni veri isleme algoritmalar1 ve araclar:

sunulmusgtur.

TUBITAK’a bu projeye sagladig1 destek icin tesekkiir ediyoruz.

Devrim Unay

Izmir, Ekim 2017
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OZET

Noronlarin dendritleri tizerindeki dikenlerin (spine) yapilariin ve yapisal dinamiklerinin
analizi, 6grenme, hafiza olugumu ve ilgili patolojilerin temelini olugturan mekanizmalarin
aydinlatilmasinda 6nem tagimaktadir. Son yillarda bu yapilar1 goriintiileyen teknolojilerde
elde edilen 6nemli ilerlemeler sonucunda, analiz edilmesi gereken veri miktar: ¢ok artmigtir.
Bahsedilen analizler sinirbilim arastirmacilar tarafindan ¢ogunlukla elle yapildigindan hem
¢ok vakit almakta hem de yorgunluga/dikkatsizlige bagh insan hatasi icermektedir. Bunun
bir sonucu olarak dikenlerin yapisal, uzamsal, ve zamansal degisimlerini hizli ve giivenilir bir
sekilde analiz etmeye yarayacak goriintii isleme araclarinin gelistirilmesi son yillarda 6nemli

bir aragtirma konusu olarak ortaya ¢ikmigtir.

Bu projenin konusu dinamik plastisite ¢aligmalarina olanak taniyan iki-foton mikroskopisi
verilerinin otomatik olarak iglenmesi ve bu verilerden bilgi ¢ikarilmasi i¢in algoritma geligtirme
tizerinedir. Projede dendrit dikenlerinin analizi i¢in olasilik ve makine 6grenmesi temelli yeni
goriintii igleme algoritmalar: gelistirilmistir. Daha somut olarak, projede dendrit dikenlerinin
iki-foton mikroskopisi gortintiilerinden otomatik olarak (1) tespiti, (2) boliitlenmesi, (3) tak-
ibi ve dinamik olarak boliitlenmesi, (4) sekil analizi (simiflandirilmas: ve kiimelenmesi) igin
ayri ayri ve bu problemlerin bazilari i¢in birden fazla olmak iizere yeni yontemler ve akademik
katkilar iiretilmistir. Projedeki ¢caligmalara dayali olarak su ana kadar 3 dergi makalesi ve 15
konferans bildirisi yayimlanmig, 1 doktora ve 2 yiiksek lisans tezi iiretilmigtir. Ayrica 1 dergi
makalesi degerlendirme ve 5 dergi makalesi de yazim asamasindadir. Yayinlara ek olarak
ortaya cikan diger onemli bir ¢ikt1 ise projede gelistirilen analiz yontemlerini iceren Matlab
temelli, kullanici dostu grafik araytizlii bir yazilim aracidir. Bu yazilim aracini aragtirmacilar
projenin http://spines.sabanciuniv.edu/ web sitesi lizerinden temin edip kullanabile-

ceklerdir.

Proje Do¢.Dr. Devrim Unay’m (Izmir Ekonomi Universitesi) yiiriitiiciiliigiinde Sabanci
Universitesi, Bahcesehir Universitesi ve Portekiz’deki Champalimaud Sinirbilim Programi’nin

ortak caligmalar ile gerceklestirilmigtir.
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ABSTRACT

Recent findings on the structural dynamics and functional plasticity of dendritic spines (small
protrusions from a neuron?s dendrite) in pyramidal neurons have shown that density and
morphology of spines are correlated with memory and learning. Thus, understanding how
activity correlates with structural changes of spines may provide an important link to elu-
cidating how information is stored in the brain, and may contribute to our understanding
of several neurodevelopmental disorders, such as Fragile-X and neurodegenerative diseases,
which involve abnormalities in both spine structure and function. Recent advances in the
field of neuron imaging together with the increased number of studies focused on neuronal
structure leads to the collection of vast amount of data to be analyzed, which is convention-
ally realized manually by neuroscientists. However, such manual analysis is time-consuming
and prone to human error. As a result, developing image analysis tools for fast, robust, and
accurate analysis of structural, spatial, and temporal changes in dendritic spines has recently

emerged as a challenging research topic.

The aim of this project is to develop algorithms for automated processing of and infor-
mation extraction from two-photon microscopy data, which can enable studies on dynamic
plasticity. Accordingly, in this project new probabilistic and machine-learning based im-
age processing algorithms have been developed for the analysis of dendritic spines. More
specifically, we have developed novel methods and academic contributions for automated (1)
detection, (2) segmentation, (3) tracking and dynamic segmentation, and (4) shape analysis
(classification and clustering) of dendritic spines from two-photon microscopy images. Our
project work has given birth to 3 journal papers and 15 conference proceedings, as well as 1
Ph.D. and 2 master’s theses. Also, 1 journal paper is under review and 5 journal papers are
in preparation. As another important output in addition to the publications, the algorithms
developed in this project are included in a Matlab-based toolbox with an easy-to-use graph-
ical user interface. Researchers may obtain and use this toolbox from the project website

http://spines.sabanciuniv.edu/.

The project has been lead by Assoc. Prof. Devrim Unay (Izmir University of Economics)
and realized as a collaborative effort between Sabanci University, Bahgesehir University, and

Champalimaud Neuroscience Programme of Portugal.
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1. GIRIS

Iki-foton mikroskopi goriintiileme yontemi kullanilarak elde edilen néron goriintiilerindeki
dendrit dikenlerinin (spine) zaman igindeki morfolojik ve hacimsel degisimlerinin analizi,
sinirbilimi alanindaki arastirmacilar acisindan 6nem tagimaktadir. Dikenlerin analizi ge-
leneksel olarak sinirbilimi aragtirmacilar1 tarafindan elle isaretleme yoluyla yapildigindan
yorucu ve zaman alicidir. Diken analizini kolaylagtiracak, hizlandiracak bilgisayar temelli
otomatik /yari-otomatik yontemlere ihtiyag vardir. Bu gézlemin 1s181inda, bu projede iki-foton
mikroskopi goriintiilerinde dendrit dikenlerinin otomatik bdoliitlendirilmesi, simiflandirilmasi

ve takibi i¢in olasilik ve makine 6grenmesi temelli yontemler geligtirilmigtir.

Projede gerceklestirilen ¢aligmalar agagida listelenmigtir.

1. Sekil 6n bilgisi daha 6nce zorlu biyomedikal goriintii isleme problemlerinde basariyla
kullanilmigtir. Fakat, sekil dagilimi birden fazla sekil sinifi igeriyor ise sekil 6n bilgisinin
etkili kullanimi daha zorlu hale gelir. Bu durumlarda, bdliitlenecek geklin sinifini
bilmek boliitleme siirecine yardimci olabilir; bu tabii ki bilinmeyen bir 6n bilgidir.
Boliim 3.2.1’de, dendrit dikenlerinin boéliitlenmesi i¢in, boliitleme sirasinda dendrit
dikeninin siif bilgisini bulan ve geri kalan boliitleme siirecini bu bilgiye gore uyarlayan
ortak bir smiflandirma ve béliitleme yaklagimi onermekteyiz. Onerdigimiz yaklasimi
dendrit dikeni iceren iki-foton mikroskopi goriintiilerine uyguladik ve parametrik ol-
mayan gekil 6n bilgisini kullanan mevcut bir béliitleme yontemiyle karsilagtirdik. Gorsel
ve sayisal sonuclar, onerdigimiz yontemin dendrit dikenlerinin boliitlenmesinde etkin

oldugunu gostermektedir.

2. Qok doruklu gekil yogunluk kestirimi bir ¢ok biyomedikal imge boliitleme probleminde
zorlu bir problemdir. Literatiirdeki mevcut yontemler sekil dagilimini, sekil uzayina
Parzen yogunluk kestiricisini genigleterek kestirir. Bu tiir yogunluk kestirimi sekiller
arasindaki uzamsal uzaklik ile aciklanir ki bu, sekil yogunlugunun ¢ok doruklu ve kar-
magik oldugu ve yeginlik bilgisi boliitlenecek nesneyle ilgili kisith bilgi sagladigi du-
rumlarda dogru boliitlemeyi garanti etmez. Bu durumlarda, ayirt edici 6znitelikler
kullanmak ve ortak sekil ve 6znitelik kestirimi yapmak boliitleme siirecine katkida bu-

lunabilir. Boliim 3.2.2°de, Parzen yogunluk kestiricisi kullanarak ortak gekil ve 6znitelik
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kestirimi yapan bir boliitleme yontemi 6nermekteyiz. Bu yontemde yogunluk kestir-
imi, gekiller ve oznitelikler arasindaki uzakliklar ile temsil edilmektedir. Ogrenilen
ortak gekil ve 6znitelik dagilimi, sonsal dagilimin en biiyiiklenmesiyle problemi olarak
temsil edilir ve ortaya ¢ikan en iyileme problemi etkin gevritler kullanarak coziiliir.
Cok doruklu sekil yogunlugu igeren, 2 fotonlu mikroskopi goriintiilerindeki dendritik

dikenlerin boliitlenmesi tlizerinde deneysel sonuclar sunulmustur.

3. Dendritik dikenlerin dogru bdliitlenmesi, bu analizleri daha giirbiiz ve giivenilir ya-
pacak otomatik araclarin geligtirilmesi siirecinin 6nemli bir par¢asidir. Boliim 3.2.5'te,
3B dendritik dikenlerin boliitlenmesi i¢in parametrik olmayan sekil 6n bilgisi kullanan
bir yontem 6nermekteyiz. Onerdigimiz yontem, verilen bir egitim kiimesindeki sekillere
Parzen yogunluk kestiricisi uygulayarak onsel sekil dagilimini 6grenir. Daha sonra,
ogrenilen oOnsel gekil dagilimi ve veri dagilimi Bayesgi gercevede birlegtirilerek son-
sal gekil dagilimi elde edilir. Son olarak, elde edilen sonsal dagilimi en biiyiikleyen
boliitleme sonucu etkin ¢evritler kullanilarak bulunur. Elde edilen 6n sonuclar, sekil 6n
bilgisi kullanmanin daha iyi 3B dendritik diken béliitlenmeleri elde edilmesine yardimei

oldugunu gostermektedir.

4. Boliim 3.2.6’da, 3B dendritik dikenlerin boéliitlenmesi igin parametrik olmayan gekil 6n
bilgisinin yaninda yeginlik ve baglam 6n bilgilerini de kullanan bir yontem onermek-
teyiz. Onerdigimiz yontem, verilen bir egitim kiimesindeki sekillere Parzen yogun-
luk kestiricisi uygulayarak onsel gekil dagihmini 6grenir. Ogrenilen sekil dagilimi,
yine egitim veri kiimesinden 6grenilen yeginlik ve baglam dagilimlar: ile birlegtirilerek
Bayesci yaklagimla sonsal dagilim elde edilir. Son olarak, elde edilen sonsal dagilimi
en biiyiikleyen boliitleme sonucu etkin cevritler kullanilarak bulunur. Elde edilen 6n
sonuglar, sekil, yeginlik ve baglam bilgisini birlikte kullanmanin, diger yontemlere gore

daha iyi boliitleme sonuglarinin elde edilmesine yardimei oldugunu ortaya koymaktadir.

5. Dendrit dikenlerinin sekillerine gore siniflanmasi ve topak analizi igin gekil ve goriiniim
oznitelikleri temelli (Boliim 3.3.3), dogrusal temsil temelli (Boliim 3.3.4), ¢ok katmanl
ogrenme temelli (Bolim 3.3.5), derin 6grenme temelli (Bolim 3.3.6) ve kiimeleme
temelli (Bolim 3.3.7) yaklagimlar onermekteyiz. Elde edilen sonuglar, énerdigimiz

yontemlerden gekil ve goriiniim 6znitelikleri temelli olanin ve derin 6grenme (AlexNet)
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temelli olanin bagariminin diger tiim yontemlerin bagarimindan daha yiiksek oldugunu

gostermistir.

6. Dendrit dikenlerinin iki-foton mikroskopi goriintiilerinde otomatik analizi i¢in diken-
lerin zaman serisi verisinde bagarili bir gekilde tespit ve takip edilmeleri gereklidir.
Bu hedefle boliim 3.4.1’de {i¢ yeni diken tespit yontemi ve boliim 3.4.2’de de tespit
ve takip sonuclari birbirinden faydalanacak sekilde kullanarak kaybolan, beliren ve
tekrar beliren dikenleri bulabilen yeni bir otomatik yontem onermekteyiz. Yontem-
lerin bagarimlarini hem uzmanlarin elle igsaretlemeleri hem de ticari olmayan NeuronIQ
yaziliminin sonuclar: ile kargilagtirdik. Elde edilen sonuglar, 6nerdigimiz yontemlerin
zaman serilerinde dikenleri hizli ve dogru olarak tespit edebildigini ve kaybolan, beliren,

tekrar beliren dikenleri bulabildigini ortaya koymaktadir.

7. Boliim 3.4.3’te onceki zaman noktasindaki boliitleme bilgisinden (baglagik sekil 6nsel
bilgisi olarak) faydalanarak diken simrinin daha giirbiiz ve dogru olarak bulunmasini
saglayan yeni bir dinamik boliitleme yontemi 6nermekteyiz. Gergeklestirdigimiz deney-
lerin sonuclari, 6nerdigimiz dinamik boliitleme yonteminin literatiirdeki geleneksel boliitleme

yaklagimlarina daha yiiksek bagarima ulagtigini gostermektedir.

8. Goriintiileme tekniginin dogasi geregi iki-foton mikroskopinin sinyal-giiriiltii orani kon-
fokal mikroskopiye gore daha diigiiktiir. Bu nedenle literatiirde iki-foton mikroskopi
goriintiilerinde otomatik analizin ilk adimi olarak ters-evrigim temelli goriintii iyilegtir-
ilme caligmalar1 da yapilmigtir. Goriintiilerin ters-evrigim temelli iyilegtirilmesi igin
yaptigimiz bir 6én ¢aligma raporun Ekler kisminda sunulmustur. Bu tip bir ¢alisma
proje teklifimizde onerilen iglerden birisi degildir ve proje ekibinin ek ¢abasi ile gercek-

lestirilmistir.

Proje, Izmir Ekonomi Universitesi Biyomedikal Miihendisligi Béliimii'nden Dog¢. Dr. De-
vrim Unay'n yiiriitiiciiliigiinde bir aragtirmaci, danigmanlar ve bursiyerlerden olusan bir ekip
tarafindan tamamlanmigtir. Caligmanin veri toplanmasi ve on-igleme kisimlar1 Portekiz’deki
Champalimaud Sinirbilim Programi’'nda, yontemlerin gelistirilmesi kisimlari ise Sabanci Univer-

sitesi, Bahcesehir Universitesi ve Izmir Ekonomi Universitesi'nde gerceklestirilmistir.
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Bu raporda Boliim 2’de dendrit dikenlerinin tespiti, boliitlenmesi, takibi ve sekil analizi konu-
larindaki literatiir taramasi sunulmugtur. Boliim 3’te projede gelistirilen yontemler ayrin-
tilaryla agiklanmigtir. Boliim 4’te Onerilen yontemlerin deney sonuclari ve ilgili gézlemler
detaylandirilmigtir. Boliim 5 ise tartigma ve sonug¢ kismini igerir. Son olarak, raporun Ekler
kisminda mikroskopi goriintiilerinin iyilestirilmesi i¢in ters-evrigim temelli 6n-¢aligmalarimiz

sunulmusgtur.
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2. LITERATUR OZETI

2.1 Dendrit Dikenlerinin Boliitlenmesi

Bu projede, hem 2B hem de 3B dendritik dikenlerin boéliitlenmesi i¢in parametrik olmayan
sekil on bilgisini kullanan yontemler geligtirilmigtir. O yiizden bu bdliimde, literatiirdeki
2B ve 3B dendritik dikenlerin boliitlenmesi i¢in 6nerilen yontemler ve farkli uygulamalar i¢in

onerilmis sekil tabanli béliitleme yontemleri igin literatiir 6zetleri ayr1 béliimlerde verilmigtir.
2.1.1 Dendrit Dikenlerinin Iki Boyutta Boliitlenmesi

Dendritik dikenler, bag ve boyun adi verilen iki temel béliimden olugur. Literatiirde, dendri-
tik dikenler genellikle ii¢ gruba ayrilir: mantar (mushroom), ince (thin) ve giidiik (stubby).
Ancak, daha kaba bir siniflandirma iki diken sinifi agiga gikarir: boynu olanlar ve olmayan-
lar (Nimchinsky vd., 2002)). Giidiik dikenler sadece bag boliimiinden olugur ve sadece yeginlik
ve konum bilgileri kullanilarak boliitlenebilir. Iki-foton mikroskopi goriintiilerinde, dikenin
boyun boélgesini iceren alan genellikle ¢ok diiglik kargitliga sahip ve bulanik oldugu i¢in, boynu
olan dendrit dikenlerinin boliitlenmesi daha zorlu bir problemdir. Dolayisiyla, dikenin boyun

bolgesiyle ilgili bir sekil 6n bilgisi bagarili bir béliitleme i¢in gereklidir.

Literatiirde, iki-foton mikroskopi goriintiilerindeki dendritik dikenlerin boéliitlenmesi igin
gesitli yontemler énerilmigtir. Bai vd.| (2007)) ve Cheng vd. (2007) galigmalarindaki gibi egik-
leme temelli yontemler, uygun esik degerini bulmanin zor olmasinin sikintisini ¢ekerler. Den-
drit dikeninin boynunun bulundugu alan genellikle diisiik yeginlik degerine sahip oldugu igin,
dikeni boyun bolgesiyle birlikte béliitleyecek bir esik degerinin bulunmasi miimkiin degildir.
Literatiirdeki tiim mevcut boliitleme yontemlerinin temel darbogazi, sadece yeginlik bilgisini
kullaniyor olmalaridir. Bu yiizden, farkli simiflardaki dendrit dikenlerinin boliitlenmesi igin
kolaylikla kullanilamazlar. Basu vd. (2016) bu problemlerin iistesinden yari otomatik bir
boliitleme yontemi 6nererek gelmeyi amaclamigtir. Fakat yari otomatik yontemleri uygu-
lamak da, otomatik olmayan yontemler gibi, zaman alan ve insan hatasina yol agabilecek
bir siirectir. (Cheng vd.| (2010) énerdigi Markov rassal alanlar1 temelli yontemde, dendritik
dikenlerin dogru olarak boéliitlenmesinden ¢ok kaba bir boliitleme yaparak bu bilgiyi diken-

lerin tespiti i¢in kullanmigtar.

2.1.2 Dendrit Dikenlerinin Ug¢ Boyutta Béliitlenmesi

113E603 Proje Sonu¢ Raporu 5)



Noronal yapilar ve bu yapilarin gorevleri arasindaki iligki, mikroskopi goriintiileme tekniklerinde
son yillarda yasanan gelismeler sayesinde, tek bir dendritik diken seviyesinde arastirilabilmek-
tedir (Matsuzaki vd., 2004} |Arvind vd., 2011)). Iki-foton-foton mikroskopi goriintiileme yon-
temi, néronlarin 3B (x X y X z) goriintiilenmesine imkan tanmimaktadir. Bu sebeple, analiz
edilmek istenen goriintiilerdeki dendritik dikenler de 3B yapilardir. Fakat, ozellikle z boyu-
tundaki ¢oziiniirliigiin ¢ok diisiik olmasindan dolay1r 3B dendritik dikenlerin béliitlenmesi
zorlu bir problemdir. Bu sebeple, literatiirdeki bir ¢ok dendritik diken béliitleme algorit-
mas1 3B goriintiileri, en biiyiik yeginlik izdiigiimii yontemiyle 2B goriintiiye indirgeyip (bkz.
Sekil , 2B dendritik dikenleri bolitlerler (Bai vd., 2007; |(Cheng vd., 2007} Erdil vd., 2012,
2015, 2013} 2016a)). Gergek sekilleri 3B olan dendritik dikenlerin 2B goriintiilere indirgenerek
boliitlenmesi, yapilacak olan dendritik diken sekil ve hacim analizlerinde hatalara yol aga-
bilir. 3B goriintiilerde yapilan ¢alismalarda daha ¢ok 3B goriintiilerin geri ¢atilarak daha iyi
goriintiiler elde edilmesine ve bu goriintiiler lizerinde dendritik diken béliitlemesi yapilmasina
yogunlagilmigtir (Rodriguez vd., 2008; Wearne vd. [2005; |Janoos vd., 2009). Geri ¢catma yap-
madan, mevcut 3B goriintii lizerinde dendritik diken boliitlemesi yapan nadir yontemlerden
biri [Zhang vd.| (2010)) tarafindan, konfokal mikroskopi ile elde edilen goriintiilerdeki dendri-
tik dikenlerin boliitlenmesi igin 6nerilmigtir. Bu yontem, dendritik diken merkezlerini tespit
ettikten sonra, hizh yiiriiytis (fast marching) (Sethian| 1996), yontemiyle dendritik dikenleri
boliitler. Konfokal mikroskopi ile elde edilen goriintiiler z yoniinde daha yiiksek ¢oziiniirliige
sahip oldugu icin iki-foton mikroskopi goriintiilerine gére daha kolay bir problem olugtur-
maktadirlar. Fakat, konfokal mikroskopi sirasinda goriintiilenen hiicre canli olmadigi igin,

dendritik dikenlerin zaman i¢indeki degisimini goriintiilemeye imkan tanimaz.
2.1.3 Sekil On Bilgisi Kullanan Béliitleme Yo6ntemleri

Bir 6n bilgiyi boliitleme siirecine dahil etmeye ¢aligan ilk galigmalardan biri, [Kass vd.| (1988)
tarafindan onerilen etkin gevritler modelidir. Etkin gevritler, egrinin piiriizsiizliigi ve uzun-
lugunun ceza olarak kullanildigi genel bir diizenleyici terimi on bilgi olarak kullanir. Bu 6n
bilgi, piirtizsiiz ve kisa egrilerin daha olasi oldugu kabullenmesine dayanir (Kim vd.| |2007a)).
Ancak, bir ¢ok uygulamada bdliitlenecek nesneye 6zel sekil 6n bilgisi bir egitim veri kiimesi
yardimiyla 6grenilebilir. Bu baglamda|Cootes vd.|(1995)) tarafindan 6nerilen etkin gekil mod-
ellleri, sekil 6n bilgisi kullanarak boliitleme yapan giiclii bir yontemdir. Etkin gekil modelleri

yonteminin farkli boliitleme problemlerine uygulanmis gegitli varyasyonlar: ve bir inceleme
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Sekil 1. En biiytlik yeginlik izdiigiimii yontemiyle 2B goriintiiye indirilmis érnek bir iki-foton
mikroskopi goriintiisii.

galigmasi|Van Ginneken vd.| (2002); [Milborrow ve Nicolls| (2008);|de Bruijne vd. (2003); Wang
vd.| (2002)); Heimann ve Meinzer| (2009) ¢aligmalarinda bulunabilir.

Orijinal etkin sekil modellerinde sekiller, sinirlar: izerinde alinan noktalar ile temsil edilir.
Sekil varyasyonu, bu sekilde temsil edilmis bir egitim veri kiimesinden temel pargacik analizi
yontemi ile olugturulur. Temel parcacik analizi gibi bir dogrusal analiz araci kullanan etkin
sekil modelleri sadece tek doruklu sekil 6nsel dagilimimin oldugu durumlarda kullanilabilir.
Bir bagka deyisle, orijinal etkin gekil modelleri egitim kiimesindeki gekillerin tek doruklu,
Gauss benzeri, bir dagilimdan geldigi kabullenmesini yapar. Bu yiizden bu yontemler, daha

karmagik (¢ok doruklu) sekil dagihimlarini modelleyemezler.

Cok doruklu sekil dagilimlarinin 6grenilmesi i¢in etkin sekil modelleri iizerinde cegitli
yontemler gelistirilmigtir (Cootes ve Taylor] 1999; Etyngier vd., 2007 [Kirschner vd., [2011)).
Bu yontemler Gauss karigimi (Cootes ve Taylor, |1999), ¢ok katmanli 6grenme (Etyngier

vd., 2007) ve gekirdek temel parcacik analizi tabanh (Dambreville vd., [2008) yontemlerdir.
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Ancak bu yontemler ¢cok karmasik sekil varyasyonlarini modelleyemeyecek parametrik olasilik
dagilimlarimi kullanirlar (Zhang vd.| [2012)). Buna ek olarak, gekil sinirlar {izerinden noktalar
alarak olusturulan sekil temsilinin iki tane cok temel kisitlamasi vardir. Ilki, bu temsili
olusturmak icin sekil sinirlar1 {izerinden noktalarin isaretlenmesi zorlu ve zaman alan bir
siirectir. Ikinci olarak ise bu temsilin sekillerdeki topolojik degisiklikleri temsil edecek gekilde
kullanilmasi kolay bir iglem degildir. Bu gosterimin getirdigi zorluklar1 agmak i¢in seviye
kiimeleri tabanl gekil 6n bilgisi kullanan yontemler 6nerilmistir (Tsai vd., [2003; Bresson
vd., 2006). Seviye kiimeleri temsili tistii kapali bir temsil oldugu igin sekillerdeki topolojik
degigikliklere kolaylikla uyum saglar (Amadieu vd., |1999; Jehan-Besson vd.. [2003)). |Tsai vd.
(2003) ve Bresson vd.| (2006) tarafindan 6nerilen yontemlerde sekil varyasyonu seviye temsili
tizerinde temel parcacik analizi yaparak ogrenilir. Ancak yukarida da bahsettigimiz gibi
bu teknikler sadece kiigiik gekil varyasyonlarini temsil eder. Dolayisiyla ¢ok doruklu sekil

dagilimlar1 temsil edilemez.

Cok doruklu gekil dagilimlarinin 6grenilmesi i¢in Kim vd.| (2007a) ve Cremers vd.| (2006])
seviye kiimeleri temsili ile parametrik olmayan sekil 6n bilgisi kullanan yontemler 6nermistir.
Bu yontemler, gekil onsel dagilimini, evrilen cevrit ile egitim kiimesindeki sekiller arasin-
daki uzakliklara Parzen yeginlik kestiricisi uygulayarak kestirir. Bu fikirler ayni zamanda
birden fazla nesnenin boliitlenmesi problemine igin de geligtirilmigtir (Uzunbas vd., 2010).
Parametrik olmayan gekil 6nsellerinin ilging bir kullanimi |Foulonneau vd.| (2009) tarafindan
onerilmistir. Bu galismada gekiller Legendre momentleri ile temsil edilir ve bu temsil kul-
lanilarak sekil onsel dagilimi Parzen yeginlik kestiricisi ile kestirilir. Legendre momentlerinin
ayn1 zamanda igsel hizalama i¢in de faydali 6zellikleri vardir. Parametrik olmayan gekil 6nsel-
leri 6grenme tabanlh veri terimleri ile birlegtirilebilir (Chen ve Radke| 2009; Yang vd., 2013;
Soganlh vd., 2014). Parametrik olmayan sekil 6nsellerinin kullanildig1 baz1 yeni ¢aligmalar ve
bir inceleme galigmasi |[Mesadi vd.| (2015); Erdil vd.| (2016b); Mesadi vd.| (2017); Cremers vd.
(2007); |Wang vd.| (2015); |[Kihara vd.| (2016) referanslarinda bulunabilir.

2.2 Sekil Analizi

Literatiirde, dendritik diken gekillerinin farkli siniflara mi1 sahip oldugu yoksa siirekli bir gekil
varyasyonu seklinde mi modellenmesi gerektigi tartisilan bir konudur. Bu projede, hem farkh

sinif hem de siirekli degigen sekil varyasyonlar1 bakig agilariyla tartisacagiz.
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NP ' Pd]

) Iki-foton mikroskopi ile elde edilmis yeginlik
goruntulerl

) Elle yapilmig boliitlemeler.

Sekil 2. Diken siiflari: Mantar, Giidiik, Ince, Filopodya (Soldan Saga). Yeginlik ve karsilik
gelen elle boliitlemeler her bir diken sinifi i¢in gosterilmigtir.

2.2.1 Smmiflandirma

Dendritik dikenler farkli gekil tiplerine sahiptirler ve aragtirmacilar farkli morfolojik varyasy-
onlarin fonksiyonel rollerle veya geligimsel agamalarla orantili oldugunu diigtintirler (Par-
nass vd., 2000). Literatiirde dendritik dikenler genel olarak dért simifa ayrilirlar: mantar,
giidiik, ince ve filopodya (Yuste, 2010} [Son vd., 2011; Rodriguez vd., 2008; |Chang ve Gree-
nough, [1984; Peters ve Kaiserman-Abramof, |1970). Her siiftan birer dendritik diken érnegi
Sekil [2fde verilmistir. Mantar dikenler biiyiik yuvarlagimsi bag ve uzun boyun bolgelerine,
ince dikenler kiiclik bag ve zayif boyun bolgelerine sahipken giidiik dikenler ya boyunsuz olur
ya da boyunlar1 ¢ok kiigiiktiir. Filopodya dikenler ise daha uzun boyun bolgesine sahipken
net bir bag bolgesi yoktur (Yuste, 2010). Daha énce bahsettigimiz gibi, farkli simiflardaki
dendritik dikenlerin dagilimi beyin bolgelerine gore farklilik gosterir. Ayrica goriintiisii alinan
hayvanin yasina da baghdir. Ornegin, giidiik dikenlerin dogum sonrasi erken gelisme déne-
minde baskin oldugu bilinir fakat olgun hayvanlarda da bulunur (Yuste, 2010). Grutzendler
vd. (2002) filopodya dikenlerin geng¢ hayvanlarda yogun oldugunu ve olgun hayvanlarda
goriilmedigini gozlemlemisglerdir. Olgunluk déneminde dendritik diken plastisitileri 6nemli

olgiide azalir ve uzun siireli hafiza yetenegine erigilir (Matus., |2000)).
2.2.2 Sekil Varyasyonlarinmin Siirekliligi

Bir 6nceki boliimde anlatilan gekillerin siniflandirilmasi bir ¢ok galismada kullanilmigtir.
Ancak, farkli gekil gruplarinin olup olmadigi veya bunlarin gekillerin siirekliligi ile model-
lenmesinin gerekip gerekmedigi hala acik bir sorudur. Ayrica, [Peters ve Kaiserman-Abramof

(1970) kendi veri kiimelerinde ara sekillerin de oldugunu ve bu sekillerin standart bir smifa
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atanmasinin zor oldugunu igaret etmislerdir. [Parnass vd.| (2000) dendritik dikenlerin mor-
folojik gruplandirilmasinin farkh simiflar olusturmadigini, onun yerine yasam stireleri boyunca
aldiklar1 farkli varyasyonlar oldugunu 6nermiglerdir. Dendritik dikenlerin morfolojik degigik-
likleri sinapsal fonksiyonlar ve néronsal aktiviteler ile ilgilidir. |Bourne ve Harris (2007) ince

dikenin sinapsal gelistirme ile mantar dikene geligtigini raporlamiglardir.

Dendritik diken analizini simiflandirma veya siirekli morfolojik varyasyonlarin modellen-
mesi problemi olarak gérmek hala acik bir sorudur ve literatiirde yogun bir gekilde ¢aligilmak-
tadir. |Arellano vd.| (2007) geleneksel diken simiflar1 kullanilarak simiflandirma yapmanin, ara
morfolojik karakteristiklere sahip dikenler oldugu i¢in miimkiin olmadigini raporlamiglardir
ve bu karakterize etme i¢in morfolojik 6z nitelikler kullanmiglardir. |Spacek ve Hartmann
(1983) bunun yaninda, giidiik-mantar arasinda ve mantar-ince arasinda iki ara diken smifi
daha eklemiglerdir. |[Ruszczycki vd. (2012)) tarafindan yapilan dikenleri biiyiik ve kiigiik ol-
mak tizere iki sinifa ayirma 6nermesi daha iyi duyarlihiga yol agmigtir. Basu vd.| (2016) kendi
veri kiimelerinde uzmanin etiketlemeleri yaptig1 sirada bazi dikenlere etiket verirken emin

olmadigini rapor etmislerdir.

Wallace ve Bear| (2004)) kendi verilerindeki dikenlerde yapilan morfolojik élgiimlerin farklh
diken siiflar1 olma fikrini desteklemedigini iddia etmiglerdir. Diken bag yar1 ¢apini ve uzun-
luguna bakarak bunlarin siirekli bir dagilima sahip oldugunu raporlamislardir. Mancuso vd.
(2013)) sayisal analizlerin morfolojik parametrelere gore yapilmasini 6nermigler, bunlar1 dogal
gruplara ayirmiglar ve farkli gruplardaki dikenleri saymiglardir. Ruszczycki vd.| (2012)) stan-
dart bir siniflandirma kuralinin olmadigina inanirlar ve farkli arastirmacilar farkl kriterleri
kullanirlar. Biz de literatiirdekilere benzer bir gézlem yaparak standart bir sinif olmadigi ve
her bir grubun bir veya birden fazla uzmanla ¢aligarak simiflari1 tanimladigi sonucuna vardir.

Bu sonug analizlerin 6znel oldugunu gostermektedir.
2.2.3 Onceki Calismalar

Bu boéliimde dendritik diken siniflandirmasi igin daha 6nce yapilmig ¢aligmalar: sunmaktayiz.
Dendritik dikenlerin otomatik boliitlenmesi i¢in ¢ok sayida yontem oOnerilmesine ragmen,

literatiirde otomatik simflandirma i¢in ¢ok az sayida yontem bulunmaktadir.

Rodriguez vd. (2008) konfokal lazer taramali mikroskopi ile alman 3B dendritik diken

goriintiilerinin simiflandirilmasi igin bag-boyun orani, boyun uzunlugu, bas yarigapi ve en-
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boy oranini hesapladiklar: bir ¢alismay1 raporlamiglardir. Simiflandirmay1 karar agaclar: kul-
lanarak yapmiglar ve sonuclar1 uzmanin elle yaptigi isaretlemeler ile karsilagtirarak dogru-
lamiglardir. Elle igaretlemeler sirasindaki, operatorler arasi ve operatorler i¢i degisikliklerini
de raporlamiglardir. Son vd.[ (2011) boyun ve bag ¢apini, sekil kriterlerini, alani, uzunlugu
ve ¢evreyi kullanarak karar agaci ile ssmflandirmiglardir. Ayni zamanda konfokal mikroskopi
goriintiileri kullanmiglardir ve uzman etiketlerini degerlendirme i¢in kullanmiglardir. [Shi vd.
(2009) 3B konfokal mikroskopi goriintiileri igin yari-gozetimli bir yontem geligtirmis ve bu
yontemde boyun ve bas ¢apini, hacmi ve uzunlugu 6znitelik olarak kullanmiglardir. Konfokal
lazer taramali mikroskopi goriintiilerinde yapilan yeni bir simflandirma ¢alismasinda kural

tabanl simiflandiricr yaklagimim kullanilmigtir (Basu vd.}, 2016)).

Koh vd.| (2002)), Harris vd.| (1992)) tarafindan kullanilan oran kriterlerinden ilham alarak
bir smiflandirma yaklagimi gelistirmis ve diken uzunlugu-boyun uzunlugu orani ve bag-
boyun g¢ap1 oranlarimi kullanmiglardir. Bu calismada 2-fotunlu mikroskopi goriintiileri kul-
lanmiglardir. Dendritik dikenlerin analizini yapan ¢aligmalarin pek ¢ogu konfokal mikroskopi
goriintiileri kullanilarak yapilmstir. Iki-foton mikroskopi goriintiileri kullanilarak yapilan
calisma ¢ok azdir. Bir diger gozlem ise literatiirdeki caligmalarin genellikle morfolojik 6z
nitelikler ve kural tabanl siniflandiricilar kullanmasidir. Biz bu boglugu doldurmay: amagla-

yarak yeni olasiliksal ve makine 6grenmesi temelli yontemler gelistirmeyi amagliyoruz.

Ayni zamanda burada anlatilan baz ¢aligmalarda oldugu gibi, bir ¢ok aragtirma grubu bir
veya birden fazla uzmanin elle yaptig etiketlemeleri kullanmis ve yontemlerinin bagarimlarini
bu etiketler ile Olgmiislerdir. Elle yapilmig etiketleri kullanmak bu calismalar i¢in kabul
edilebilir olsa da 6znellik katmaktadir. Biz bu sorun, dikenlerin dogal gruplarini denetimsiz
olarak ve farkli 6z nitelikleri kullanarak kesfeden bir kiimeleme yaklagimi sunarak isaret

etmeyi amaglamaktayiz.
2.2.4 Cok Katmanl Ogrenme

Cok katmanli 6grenme, veri sikigtirmasi, oriintii tanima ve makine 6grenmesi gibi bir ¢ok
alanda uygulamasi olan 6nemli bir yontemdir (Ghodsi, 2006)). Cok katmanh 6grenme yiik-
sek boyutlu verinin sikigtirilmig gosterimini olusturan bir boyut azaltma yontemi olarak
diigiiniilebilir. Ayrica, verideki varyasyonun pek ¢cogunu yeniden iiretmek igin gerekli parame-

tre sayisini hesaplayan bir yontem olarak da goriilebilir (Ghodsi, [2006). Matematiksel olarak
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cok katmanli 6grenmeyi, N boyutlu bir x = (21, 2y, ....,zx)7, rassal degiskeni verildiginde,
bunun D < N olmak iizere diigiik boyutlu temsilinin, y = (y1, 2, ....,yp)?, orijinal yiik-
sek boyutlu verideki bilgiyi, bazi kriterlere gére, miimkiin olan en fazla gekilde koruyarak

hesaplanmasi olarak tammlayabiliriz (Fodor| 2002).

Boyut azalmak icin farkli algoritmalar farkli kriterler uygularlar. Ornegin esas bilesen

analizi (principle component analysis (PCA)) en yiiksek salinim kriterini kullanir.

Bir ¢cok boyut azaltma teknigi farkh alanlara uygulanarak geligtirilmiglerdir. Bu teknikler
genel olarak linear olan veya olmayan olmak iizere iki gruba ayrilirlar. Biitiin bu yontem-
ler boyut azaltma amacimi paylagirlarken, uygulanan yaklagimlar birbirlerinden farkhidir.
Bu yontemlerin bagarimlarinin arkasindaki sebep, dogal goriintiilerin bir ¢ogunda gereksiz
tekrarlamalar olmasi ve dogal goriintiilere sahip yiiksek boyutlu verilerin genellikle daha
diigiik boyutlu bir manifolda yakin olmalaridir (Ghodsi, [2006)).

PCA ¢okga kullanilan klasik bir yontem olup, doniistiiriilmiis diigiik boyutlu gosterim
en yiiksek salinimi korumay1 amaglar. Fakat PCA’in bagarimi, genel dogrusallik 6zelligi bir
¢ok uygulamada yeterli degildir (Jolliffe, |1986). Cok boyutlu &lgeklendirme (MDS) nokta-
lar arasindaki uzaklhigi koruyarak bir diigiik boyutlu gosterim olusturmay:1 amaclar. Fakat
bu yontem de PCA ile benzer problemlere sahiptir (Cox ve Cox, 2000). Yerel dogrusal
yerlestirme (LLE) lineer olmayan bir boyut azaltma yontemi olup, yiiksek boyutlu verinin
yerlesimini koruyarak diigiik boyutlu bir gosterim elde etmek igin gabalar (Roweis ve Saul,

2000).

ISOMAP bir diger lineer olmayan boyut azaltma yontemi olup PCA ve MDS’nin en iyi
ozelliklerini sergiler (Tenenbaum vd.,[2000). MDC y6nteminin, Oklid uzaklig1 yerine jeodezik
uzaklik kullanan bir uzantisi olarak da goriilebilir. Laplace 6zharitalar1 yontemi K en yakin
komsuluk kullanarak bir ¢izge olugturur ve agirliklari, gradyanlarin norm’u en kiiciik kareler
ile en kiigiiklenecek sekilde hesaplar (Belkin ve Niyogi, 2002)). Yerel tanjant uzay hizalamasi
(LTSA) da K en yakin komsuluk kullanarak bir ¢izge olugturur ve boyut azaltmay1 her bir
komguluga yerel tanjant uzayinin bir yaklagimim uygular (Zhang ve Zha, 2005).

2.2.5 Dogrusal Gosterim

Wright vd. (2009)) yiiz tanima i¢in seyrek gosterim tabanl bir simflandir1 6nermistir. Yak-
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lasim iki agsamadan olusur: ilki verilen bir test goriintiisiinii eldeki egitim goriintiilerinin

dogrusal kombinasyonu olarak temsil etmek, digeri ise bu temsili /;-norm kisit1 ile bagarmak.

l1-norm yontemi Seyrek gosterim, bir sozliikteki sinyalleri seyler parcalarina ayirmayi
amaglar (Mallat, 2008). Seyrek gdsterimin, sinyal temsilinden sinyal edinmeye ve yiiksek
boyutlu sinyallerin sikigtirilmasina kadar bir ¢cok uygulamada bagarili oldugu gosterilmigtir
Wright vd.| (2010). Ayrica yiz tanmima (Wright vd., [2009) ve imge simflandirma (Mairal vd.|
2008) gibi pek ok bilgisayarli gorii problemine etkin ¢oziimler sunmugtur. Bu yaklagimin
bir ¢ok dogal goriintiiden miras kalan ozellikleri kullandigi iddia edilmistir; ayni siniftaki

goriintiiler dejenere olmug yapilara sahiptirler (Wright vd., 2010).

Seyreklik tabanli siniflandirma yaklagiminin kabullenmesi, ayni siniftaki dendritik diken-
lerin diisiik boyutlu dogrusal bir alt uzayda bulundugudur. Buradaki fikir, gelen test diken
goriintiisiiniin egitim veri kiimesindeki dikenlerin dogrusal kombinasyonu seklinde temsil
edilmesidir. Bu temsil ile iiretilmisg seyrek katsayilar siniflandirma igin kullanilabilir (Wright
vd., 2009). Seyreklik, bu katsayilarin bir sinif igin baskin, diger simflar i¢in ise sifir olmasini
gerektirir. Bu da £, en kiiciiklemesiyle bagarilabilir. Ancak, bir ¢cok uygulama i¢in bu NP-zor
bir problemdir (Wright vd., 2009)). Ancak, eger ¢, ¢oziimii yeterince seyrek ise bu, problemi
{1 en kiigiiklemesi ile ¢ézmeye denktir (Wright vd., 2009).

i. smuftan n; egitim Ornegini igeren A; = [s;1, S; 2, ...Si ;] € R"™™ matrisini olugturuy-
oruz. Burada her bir egitim 6rnegi, egitim goriintisiiniin siitunlar1 birbirine eklenerek, A; nin
bir siitununa karsilik gelir. Boylece, her bir s; siitunu m = width X height satira sahiptir.
Egitim i¢in yeterli 6rnek oldugu varsayimindan yola g¢ikarak, ¢. siiftan olan herhangi bir
yeni goriintii (¢t € R™), o simftaki egitim Ornekleri kullanilarak dogrusal bir sekilde ([33))
denkleminde oldugu gibi temsil edilebilir.

t=Ci15i1+ Ci2Si2+ . + GiniSin,- (1)

Burada, (;; € R, Vj olmak iizere bir skalerdir. Smiflandirma icin, siuf aitligi baslangicta
bilinmediginden, tiim k& simiflar1 i¢in n egitim 6rnegi yeni bir A matrisini denkleminde

verildigi gibi olugturuyoruz.
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A = [Al, Ag, Ak] = [81’1, 81’2, "'Skﬂlk] (2)

Dogrusal temsil denklemindeki sekilde de yazilabilir.
s = Axg € R™ (3)

Burada, 7o = [0, ..., (i1, G2, -y Ginsy 0, ., 0]7 € R™ vektoriin seyrek katsayilar: olup, idealde i.
sinifla iligkili olan elemanlar1 digindaki tiim elemanlarinin sifir olmasi beklenir. Burada, simif
bilgisi z¢ vektoriiniin bilegsenlerine kodlanmistir ki siniflandirma yapmak i¢in bundan kolayca
faydalanilabilir. Daha 6nce bahsedildigi gibi ¢, en kii¢liklemesi NP-zor bir problemdir ve
yeterince seyrek oldugu kabul edilirse ¢; en kiigiiklemesine denktir. Bu problemin ¢6ziimii

polinom zamanda elde edilebilir ve literatiirde bu sekilde raporlanmig sonuclar vardir.

En kiigiik kalint1 tabanli simflandirmalar (seyrek gosterim temelli simflandirmalar olarak
da adlandirihr)Wright vd.| (2009) tarafindan, test goriintiisiiniin egitim goriintiilerinin gogrusal
kombinasyonu seklinde temsil ediliginde siniflandirilmasi icin énerilmistir. Isminden de an-
lagilacag tizere, en kii¢lik kalint1 tabanli simflandirma yaparlar ( denkleminde goster-
ildigi gibi). Bu denklemde, 0;(Z;) i. smiftaki kalintilar1 gostermektedir. Buradaki fikir, test
goriintiisiin ideal durumda kendisini temsil eden sinifla temsil edilmesidir. Fakat bu, gercek
goriintiilerdeki giiriiltii ve diger yapayliklardan dolay1 pratikte basarilabilir degildir. Her
durumda, yanhg smifa ait temsil katsayilari olabilirken, bir ¢ok katsaymin dogru smiftan

gelmesi gerekmektedir.

Class(t) = argmin;||t — Ad;(Z;)||2 (4)

En kiiciik kareler yontemi

En kiigiik kareler yonteminin arkasindaki fikir /; yaklagimindakine yakindir. Yani, test goriin-
tiislinii egitim kiimesindeki goriintiilerin kombinasyonu seklinde temsil etmeyi amaglar. An-
cak, ¢; durumu ile karsilagtirildiginda ¢ denklemi kullanilarak en kiiciik kareler yontemi
uygulanmasiyla bulunur (Shi vd., |2011)).

¢ = argminaepn||t = AC|ls (5)
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denklemine ¢6zliim yalanci-tersi yeniden formiilize ederekn bulunabilir. Girdi verimiz
gercek oldugu icin Q orthonormal temelleri olusturur R ise iist {iggensel matrisi olustu-
rur. Boylece QR garpanlarina ayirma uygulayabiliriz. Bu yaklagimi kullanarak (A gosterim
katsayilarini @ denklemindeki gibi tahmin edebiliriz. Temsil katsayilar: tahmin edildikten

sonra SRC algoritmasi siniflandirma igin uygulanabilir.

Compute QR = A
(=R'Q"t

{5-Norm Yontemi

Bu yontemi kullanarak, test goriintiisiinii egitim goriintiilerinin dogrusal kombinasyonu
olarak temsil edebiliriz. Ancak, biz bu temsili Tikhonov diizenlemesi ile elde ediyoruz. é’
temsil katsayilarini, katsayilar tizerine £o-norm kisit1 uygulayarak bu temsili tahmin ediyoruz.

Simiflandirmayi ise bu temsil {izerine SRC algoritmasi uygulayarak bagariyoruz.

minimize | Az — t||3 + A2 ||z]|, (7)

2.2.6 Ayrik Normal Sekil Modelleri (DNSM)

Ayrik Normal Sekil Modelleri (DNSM) yeni 6nerilmig bir gekil modelidir. Biz bu modelin
parametrelerinden yararlanarak bu yontemi 6z nitelik ¢ikarim algoritmasi olarak kullaniy-
oruz. DNSM fistii kapali bir model olup, sekilleri konveks politoplarin birlegimi olarak temsil
eder. [Mesadi vd.| (2015) DNSM tabanli gekil ve goriiniim tabanl bir boliitleme yontemi 6n-
ermis ve ¢esitli uygulamarda uygulamigtir. Bu yontemin literatiirdeki yontemlere gére daha

yiiksek bagarim elde ettigi kanitlanmigtir.

Sekiller bir karakteristik fonksiyon ile temsil edilebilirler ve DNSM sgekillerin karakteristik
fonksiyonlarini N konveks politopun birlegimi ile temsil eder. Bu politoplar, Sekil ’da
gosterildigi gibi M tane yarim uzayin kesigimleri ile bulunur. Ayrica bu yarim uzaylar sig-
moid fonksiyonu ile daha yumusak hale getiririrler (Sekil . Sonug olarak ortaya cikan
DNSM karakteristik fonksiyonu yakinsamasi denkleminde verilmisgtir. Bu denklemde,
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el |

|
/ﬂ )

/ |
(b) Yumusak politoplar

(a) Keskin politoplar

Sekil 3. Keskin ve yumusak politoplarla elde edilmis DNSM sekil temsili.

x = {z,y,1}, ve 2 boyutlu sekiller i¢in D = 2. w;;, DNSM parametreleri olup yarim uzay-
larin konumunu ve oryantasyonunu belirler. DNSM ile ilgili daha detayh bilgi i¢in

(2015) calismasina bakilabilir.

= 1
flx)=1- H (1 - 1+ et wz’jkﬂfk) (®)

i=1 =1

Mesadi vd.| (2015) DNSM tabanl gekil ve goriiniim 6n bilgilerini kullanarak boliitlemeyi

iyilegtiren bir yontem Onermiglerdir. Bu galigmada, DNSM tabanli boliitleme yaklagimini

dendritik dikenleri boliitlemek i¢in kullandik. Bu yontem DNSM’nin parametrik 6zelligin-
den yararlanarak sekil ve gdriiniim on bilgilerini bir egitim veri kiimesinden 6grenerek test
gorlintiisiiniin boliitlemesini gergeklegtirir. DNSM sekil ve goriiniim 6n bilgileri tabanli yon-

temin 2 agamas1 vardir: egitim ve test.

Egitim asamasi 2 adimdan olusur. Ilk adim elle béliitlenmis goriintiileri DNSM parame-
treleriyle temsil etmektir. Ikinci adimda ise yerel goriiniim ve sekil bilgilerini, egitim veri
kiimesindeki yeginlik ve elle boliitleme goriintiilerinden 6grenmektir. Bu yontem yeterli mik-
tarda sekil varyasyonunu egitim sekillerinin kombinasyonuyla iiretir ki yontemin bu 6zelligi

egitim veri kiimesinin kisith oldugu durumlarda da iyi béliitlemeler olugturmayi saglar. Buna
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ek olarak, yerel goriiniim on bilgileri her bir yarim uzayin yanindaki yerel goriiniim istatis-

tikleri ile 6grenilir.

Test agsamasinda goriintiiler sekil ve goériintimii igeren bir enerji fonksiyonunun agirlikh
ortalamasi boliitlenir. w;;;, agirliklar: gradyan azalimimin her adiminda giincellenir (Sekil @

Burada «, and ~y sekil ve goriintii agirliklarini belirleyen parametrelerdir.

aEShape N aEAppr
awijkz ow; jk

(9)

Wijk < Wijk — «

2.3 Dendrit Dikenlerinin Tespiti, Takibi ve Dinamik Boliitlenmesi

2.3.1 Diken Tespiti

Dendrit dikenlerinin morfolojilerindeki hizli ve dogal degisimler bilginin beyinde nasil sak-
landig1 ve noro-geligimsel hastaliklarin anlagilmasi konularinda bize 6nemli ipuglar: vermekte-
dirler (Harvey ve Svoboda, 2011} |[Hering ve Sheng}, |2001}; Maletic-Savatic vd.,|[1999; |Zhou vd.,
2006; Tanakay, 2008; |Arvind vd., 2011; Bear vd., 2004; [Weng vd., 2011). Bu nedenle zaman-
agiml iki-foton mikroskopi goériintiilerinde dikenlerinin morfolojilerindeki degisimin tespit
ve takibi sinirbilim alaninda gittikce artan oneme sahiptir. Noron goriintiileme teknolo-
jisindeki ilerlemeler sayesinde dendritik dikenlerin ayrimlarinin yapilabilecegi optik ¢oziintir-
litkkte mikroskopi verisi elde edilebilmektedir. Giiniimiizde ¢gogunlukla sinirbilim uzmanlarinin
gorsel degerlendirmesi ile yorucu ve vakit alan bir gekilde gergeklestirilen veri analizinin
bu teknolojik ilerlemeye ayak uydurmasi ve otomatik hale getirilmesi gerekmektedir. An-
cak, hem dendritik dikenlerin topolojik Ozelliklerinin zamanla degismesi hem de floresan
mikroskopi ile elde edilen goriintiilerin yontemin optik 6zelliklerinden 6tiirii yiiksek seviyede
gliriiltii, bulaniklik ve kayma icermesi nedenleriyle dikenlerin otomatik tespiti ve takibi zorlu

bir problemdir.

Bunlara ek olarak agagida agiklanan durumlar problemi daha da zorlagtirmaktadir. 1)
Iki-foton ve konfokal mikroskopi gériintiileri arasindaki fark (biri igin geligtirilen bir yontem
uyarlanmadan digerine uygulanirsa yanhs sonuglar verebilir.); 2) Dikenler dogalar1 geregi

oldukca dinamiktir; hareket ederler, sekilleri ve boyutlar degisir, zamanla kismen ya da tama-
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men kaybolabilirler (Fischer vd., [1998; Matus., [2000); 3) Zaman agimh goriintiilerin alinma
sikligina bagh olarak ilk ve son goriintiiye ait diken merkezleri arasinda uzaklik énemli 6lgiide
artabilir; 4) Diken takip iglemi birgok goriintii igleme adimimin birlesiminden olugtugu igin
gelistirilecek yontemlerin genel gecer kabul gormesi amaciyla yonteme ait sabit parametrelerin

en az saylda olmasi ve yontemin manuel etkilegime izin veriyor olmasi 6nemlidir.

Literatiirdeki iki-foton mikroskopi goriintiilerinin iglenmesi ¢alismalarinin ¢ogu diken tak-
ibi yerine diken tespiti ve analizi problemine odaklanmigtir. Diken tespiti i¢cin dendrit eksenini
bulma temelli 6nerilen ilk ¢oéziimler (Koh vd., [2002; |Weaver vd., [2004)) giiriiltiiniin tespite
etkisini azaltmak amaciyla yerel sinyal-giiriiltii-oranindan (signal-to-noise ratio, SNR) fay-
dalanilarak iyilestirilmis ve sonrasinda uyarlamali egikleme ya da aktif cevrit kullanarak
tespiti gergeklestirmigtir (Zhang vd., 2007a; (Cheng vd., [2007)). [Koh ve Lindquist| (2001));
Mosaliganti vd.| (2006) galigmalar ise dendrit eksenini bulmak i¢in egikleme yontemiyle elde
edilen iki goriintii iizerinde morfolojik inceltme uygulamis, yapisal siizgecleme ile diken ek-
senini, ayrik dikenleri ve dallanma noktalarim belirlemigtir. (Cheng vd. (2007) ise benzer
yaklagimlar: sinyal-giirtiiltii-oran1 gibi daha 6zenli kriterler ile uygulayarak dikenleri giiriiltii-
den ayirdetmis ve Koh ve Lindquist (2001) ¢aligmasindan daha iyi sonuglara ulagmigtir. Bahsi
gegen bu galigmalar Otsu egikleme (Otsu, [1975) yontemini kullanmig, ancak silik dikenlerde

goriintii yeginliginin homojen olmamasi nedeniyle sorun yasamislardir.

Bunlara ek olarak kesel aktif ¢evrit boliitleme ile yerel diken tespitini birlikte kullanan
bir yontem de Onerilmigtir (Son vd., 2011)). Bu yontemlerin tiimii diken boynunun dendrite
dogru inceldigi bolgelerde goriintii ¢oziintirliigliniin yetersiz kalmasi veya kesel aktif cevrit
temelli boliitlemenin giirtiltiiye duyarl olmasi sebepleriyle bagarisiz olmaktadir. Pikselleri
ozel olarak tasarlanan siniflayicilar kullanarak gruplamayi hedefleyen siniflama temelli yon-
temlere ilk 6rnek Zhang vd. (2007b) tarafindan 6nerilmis, daha sonra |[Rodriguez vd.| (2008))
tarafindan iyilegtirilmigtir. Bu yontem diken tespiti i¢in piksel kiimelemeden yararlanir. Pik-
selin dendrit yiizeyindeki en yakin noktaya uzaklhigini kiimeleme kriteri olarak kullandigindan

bu yontem giiriiltiiden etkilenebilir ve gercekte olmayan dikenleri tespit edebilir.
2.3.2 Diken Takibi

Sinirbilim aragtirmalarinda dendrit dikenlerinin davranig analizi i¢in gerekli olan yiiksek ¢ik-

til (high throughput) uzay—zamansal 6lgtimleri saglayacak olmasi agisindan zaman agimh
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mikroskopi goriintiilerinde dendrit dikenlerinin otomatik takibi 6nemli bir rol oynar. Otomatik
diken takibi 6zellikle morfolojik degisimlerin algilanmasi ve bu degisimlerin hafiza ve dgrenme
gibi fonksiyonel 6zelliklerle iligkinlerinin belirlenmesi agisindan birincil 6neme sahip zor bir
sinirbilim problemidir. Bu hedef igin dikenin goriintii zaman serisinde giirbiiz ve dogru bir

sekilde tespit edilmesi, boliitlenmesi, 6l¢iimlerinin yapilmasi ve takibi gereklidir.

Dendrit dikenlerinin takibi i¢in goriintii cakistirma uygulanarak zaman serisinin hizalan-
masina ve hizalanan goriintiilerinde dikenlerin eglegtirilmesine ihtiya¢ vardir. Literatiirde bu
amag i¢in son on yilda bir takim yari-otomatik ya da otomatik yontem onerilmigtir (Koh
ve Lindquist, 2001; Koh vd., 2002 Mosaliganti vd., 2006; Fan vd., 2009; [Li vd., 2009,
2011). Zaman serisi verisinde dikenlerde gozlenen degigimler goriintiileme sirasinda mey-
dana gelen genel kaymalar ile diken sekillerinde ortaya cikan yerel degisimlerin birlegimidir.
Bu nedenle uygun bir gergeve hizalama ile hassas bir ¢akigtirma yonteminin uygulanmasi
yoluyla daha basarili diken eslestirme sonuclarina ulagilabilir. Zaman serisini hizalamak
amaciyla kat1 (rigid) ve kati-olmayan (non-rigid) gakigtirma yontemlerinin kombinasyonlarr,
diken eglestirme i¢in ise {0 — 1} programlama ya da ¢izge temelli yaklagimlar uygulanmigtir.
Ornegin [Koh vd.| (2002) zaman serisini hizalamak amaciyla genel bir cakistirma ve dikenlerin
eglegtirilmesi igin ise kargihkl ilintiyi en iyileyen (maximized cross correlation) bir yontem
kullanmigtir. Ancak hizalama bagariminin digiik (ardigik goriintiilerde ayni dikene ait bol-
gelerin ortiigmesi %25’ten daha az ise) veya diken yogunlugunun yiiksek oldugu durumlarda
bu yontem hatali eglestirme yapabilir. |Mosaliganti vd.| (2006) global esikleme ile dendrit
eksenini zaman serisinde tespit eder ve ardigik goriintiilerdeki eksenleri “iteratif en yakin
nokta” (iterative closest point, ICP) yaklagimi ile hizalar. Bu yontemin dezavantaji en iyi
¢Oziime yakinsamayi garantilememesi ve bagariminin dendrit ekseni tespit dogruluguna baglh
olusudur. Fan vd. (2009), in vivo goriintii serilerini dikenlere gore hizalamak igin ¢izge
eslegtirme (graph matching) temelli bir yontem 6nermistir. Farkli ¢izgelerdeki diigiimleri ayni
dikene ait olup olmadigini anlamak icin olasilik dagilim fonksiyonu olarak alt1 boyutlu bir
Gauss kullanmigtir. Ancak yontemin parametrelerinin ince ayarlarinin elle yapilmasi gerek-
lidir ve bagarimi sadece 3 farkli zaman noktasina sahip veride ol¢iilmiistiir. Dolayisiyla yon-
temin bagarisinin bizimki gibi ¢ok (>20) zaman noktal veride diigiik olacagi tahmin edilmek-
tedir. Yakin zamanda |Li vd.| (2011)), konfokal mikroskopi zaman serilerinde ¢oklu dikenlerin

tespiti, boliitlenmesi ve eslestirilmesi i¢in kati-olmayan goriintii ¢akigtirma ve tamsayi pro-
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gramlama (integer programming) temelli bir yontem sunmustur. Bu yontemin dezavantaji
basariminin dendrit eksenini bulma bagarimina ve egikleme parametrelerine bagl olmasidir.
Yontemin bagarimi 8’den az zaman noktasina sahip sinirhi sayida konfokal mikroskopi veri
kiimesinde oOl¢lilmiigtiir. Teorik olarak iki-foton mikroskopi konfokal mikroskopiye gore daha
yiiksek doku penetrasyon derinligine, daha verimli 151k tespitine ve daha diisiik fototoksisit-
eye sahiptir ancak sinyal-giiriiltii-oran1 da daha diigiiktiir. Bu bilgiyle uyumlu olarak Rada
vd. (2014) ¢ahsmamizda gergeklestirdigimiz deneyler sonucunda |Li vd. (2011) yonteminin

basariminin iki-foton mikroskopi goriintiilerinde diisiik oldugunu gozlemledik.
2.3.3 Dinamik Boliitleme

Dinamik boéliitleme, ardigik zamanlardaki bilgiden de faydalandig i¢in kalp ve dendrit diken-
leri gibi bi¢imi degigebilen (deformable) objelerin video ya da zaman serisi verilerinde boliitlen-
mesi problemlerinde geleneksel boliitleme yaklagimlarina gére daha giirbiiz ve daha dogru
sonuclar verebilmekte ve dolaysiyla daha cok tercih edilmektedir. Ornegin, kalp déngiisiiniin
farkli anlarina ait zaman serisi goriintiilerinde (6rn. nefes tutmali kardiyak manyetik rezo-
nans goriintiileri) sol karmcik simrinin kestirilmesi problemine dinamik boéliitleme bagariyla
uygulanmigtir (Sun vd., 2008). Bununla birlikte dendrit dikenlerinin sinirlarimin kestirimi
i¢in zaman serisi verilerinde 6nceki/sonraki anlara ait bilgiden de faydalanan herhangi bir

dinamik boliitleme yaklagimina literatiirde rastlanmamigtir.
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3. GEREC VE YONTEM

Projede kullanilan ve geligtirilen yontemler bu boliimde detayl olarak sunulmustur.
3.1 Veri Toplanmas: ve On-Igleme

Bu proje kapsaminda 3 farkli mikroskoptan alinan veriler iizerinde ¢aligmalar gerceklestirildi.
Bu veriler Tablo[I]de 6zetlenmis ve verilerin nasil toplandiginin ayritilar: agagida sunulmus-

tur.
3.1.1 Veri Toplanmasi

Iki-foton lazer taramali mikroskop ile beyin dokular1 en az miktarda hasar ile gériintiilenebilmek-
tedir. Sinir hiicrelerinin sistemik faaliyetlerini kusursuz olarak yerine getirebilmeleri igin
miimkiin olan en diigiik hasar ile goriintiilenmeleri yapilan arastirmanin sagligi acisindan
biiylik 6nem tagir. Aksi taktirde, analizlerimizde kullandigimiz 3-4 saat siire ile toplanan

verilerin gercek¢i sonuclar dogurduklarindan emin olamazdik.

Birinci veri kiimesinde topladigimiz veriler P7-P10 (7 ile 10 giinliik) fare beyinlerinin
hipokampiis kismindaki CA1 hiicreleri kullanilarak elde edildi. Fare beyinleri kiiltiir edildik-
ten 4 ila 6 glin sonra balistik gen transferi yontemi ile yesil floresan gen tagiyan (Dendra-2
(Evrogen) plazmit DNA (100ug) ya da AFP) plazmitli kurgunlar (10mg, 1.6um yarigap,
Biorad) ile ateglenerek 910nm dalga boyunda lazerle goriintiilenmeye uygun hale getirildiler.
Daha sonra iki-foton mikroskop altinda her 5 dakikada bir olmak iizere yaklagik 4 saate kadar
goriintiilendiler. Elde edilen gortintiiler 0.198 x 0.198um xy ve 0.3um z ¢oziiniirliigiiyle 10X
optik yakinlagtirma ile toplandi.

Ikinci veri kiimesi Zeiss 7 MP 2-p mikroskopu ile 20x objektif (1.0 NA) kullanilarak,
GaAsP foto-gogaltici detektor ve Mai Tai DeepSee 2-p lazer ile goriintiilendi. Ayrintili bilgi
icin Priller vd.| (2006) incelenebilir.

Ugiincii veri kiimesi Zeiss LSM 710 AxioObserver ile 63X objektif (1.4 NA) kullanilarak
goriintiilendi. Bu veriler icin piksel boyutu 0.03 x 0.03 x 0.40um, optik biiylitme 4.3’tlr ve

veriler 5 dakikada bir 1 saat siiresince toplanmigtir (Fernandes ve Carvalho, |2016).

Su an itibariyle elimizde 60’a yakin veri kiimesi bulunmaktadir. Bu verilerden yaklagik
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Tablo 1. Proje stiresince toplanan veriler

Zaman Mantar  Giidiik Ince Uzman

Veri No Boyut Z-Dilim # Nokta # Diken # Diken # Diken # Diken # 1§arctlcmcsi
1 3B 21 1 7 7 0 0 Evet - 2B
2 3B 24 1 5 5 0 0 Evet - 2B
3 3B 21 1 7 7 0 0 Evet - 2B
4 3B 22 1 5 5 0 0 Evet - 2B
5 3B 25 1 7 5 2 0 Evet - 2B
6 3B 22 1 9 6 3 0 Evet - 2B
7 3B 15 1 10 3 7 0 Evet - 2B
8 2B 1 1 - - - - Hayir

9 2B 1 1 - - - - Hayir

10 2B 1 53 - - - - Hayir

11 2B 1 41 - - - - Hayir

12 2B 1 44 - - - - Hayir

13 2B 1 42 - - - - Hayir

14 2B 1 31 - - - - Hayir

15 3B 22 29 - - - - Hayir

16 3B 34-37 54 - - - - Hayir

17 3B 3,7,24-30 44 - - - - Hayir

18 3B 23-25 46 - - - - Hayir

19 3B 4,30-34 49 - - - - Hayir

21 3B 20,30-34 50 - - - - Hayir

22 3B 37-46 14 - - - - Hayir

23 3B 35-40 38 - - - - Hayir

24 3B 28-32-40 5 - - - - Hayir

25 3B 26-43 15 - - - - Hayir

26 3B 26-33 47 - - - - Hayir

27 3B 36-40 53 - - Hayir

28 3B 27 16 - - - - Hayir

29 3B 36-37 54 - - - - Hayir

30 3B 19 1 32 28 3 1 Hayir

31 2B 1 1 32 28 3 1 Evet - 2B
32 3B 23 1 19 12 7 0 Hayir

33 2B 1 1 19 12 7 0 Evet - 2B
34 3B 25 1 26 19 6 1 Hayir

35 2B 1 1 26 19 6 1 Evet - 2B
36 3B 25 1 30 24 5 1 Hayir

37 2B 1 1 30 24 5 1 Evet - 2B
38 3B 23 1 26 16 10 0 Hayir

39 2B 1 1 26 16 10 0 Evet - 2B
40 3B 25 1 27 21 6 0 Hayir

41 2B 1 1 27 21 6 0 Evet - 2B
42 3B 23 1 23 18 4 1 Hayir

43 2B 1 1 23 18 4 1 Evet - 2B
44 3B 27 1 15 12 1 2 Hayir

45 2B 1 1 15 12 1 2 Evet - 2B
46 2B 1 1 - - - - Hayir

47 2B 1 1 - - - - Hayir

48 2B 1 1 - - - - Hayir

49 2B 1 1 - - - - Hayir

50 3B 30 4 15 15 - - Evet - 3B
51 3B 30 50 15 15 - - Evet - 3B
52 2B 1 10 - - - - Evet - 2B
53 2B 1 10 - - - - Evet - 2B
54 2B 1 10 - - - - Evet - 2B
55 2B 1 10 - - - - Evet - 2B
56 2B 1 10 - - - - Evet - 2B
57 3B 20-30 1 78 37 25 16 Evet - 3B
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olarak yarisi elle boliitlendi ve geligtirilen yontemlerle karsilagtirilmak {izere hazirlandi. Bir-
den fazla veri kiimesinde ¢aligmamizin nedeni yontemlerimizin sadece bir veri kiimesine baglh

kalmadan farkli mikroskoplar ve boyutlarda veriler ile ¢aligabilmesini saglamaktir.
3.1.2 én-ir;‘leme

Geligtirdigimiz analiz yontemlerinin 6n-igleme agamasinda iki farkli yontemin yararh olduguna
karar verdik. Bunlardan bir tanesi medyan siizgegleme, digeri ise iki-foton goriintiileri i¢in
geligtirilmig olan CANDLE (Coupé vd., 2012) yontemidir. Bizim elde ettigimiz goriintiiler
igin 5 x 5 ile 11 x 11 araliginda boyuta sahip bir medyan siizgecinin giizel sonuglar verdigini
gordiilk. Medyan siizgecleme i¢in kullanilan boyutun toplanilan imgelerin ¢oziiniirliigi ve

kullanilan optik yakinlagtirma ile ilgili oldugu kanaatine vardik.
3.1.3 Elle i§aretleme

Otomatik analiz sonuglarinin dogrulugunun ol¢iilebilmesi igin referans veri seti olarak kul-
lanilmak tizere toplanan verilerin el ile béliitlemesinin gergeklegtirilmesi gerekliydi. Bu iglem
i¢in oncelikle Matlab ortaminda caligan bir elle boliitleme araci hazirlandi ve bu arag¢ kul-
lanilarak 500’{in tizerinde diken 2 farkli uzman tarafindan iki boyutta elle boliitlendi. Ayrica
uzmanlarin elle boliitlemeyi {i¢ boyutta yapabilmelerine olanak saglayan, Matlab ortaminda
¢alisan yeni bir elle boliitleme araci daha hazirlandi ve dikenlerin ii¢ boyutta elle boliitlemeleri

gerceklestirildi. Elle boliitleme aracinin detaylar:i Boliim 3.2.3’te verilmigtir.

Buna ek olarak diken simmiflama problemi igin 252 mantar, 79 giidiik, 22 ince ya da
filopodya olmak tizere 353 diken elle isaretlendi, ve diken takip problemi i¢in de iki farklh
veri kiimesinde 50 adet dikenin tiim zaman noktalarinda isaretlenmesi/boliitlenmesi gergek-
lestirildi.

3.2 Dendrit Dikenlerinin Boliitlenmesi

Bu boliimde, proje siiresince iki-foton mikroskopi verilerindeki dendrit dikenlerinin boliitlen-

mesi ile ilgili yapilan ¢aligmalar anlatilacaktir.

Proje onerisinde de belirtildigi {izere, bu ig paketinde, dendrit dikenlerinin ii¢ boyutta
boliitlenmesi icin, boliitlenecek sahnedeki mikroskopi verilerinin yani sira eldeki problemle

ilgili sekil ve baglam 6n bilgisinden yararlanan ilkeli yaklagimlar gelistirilecektir. Uc boyutlu
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iki-foton mikroskobu verileri igslenmesi son derece zorlu veriler oldugundan, projemizin ilk
donemlerinde iki boyutlu izdiigiim goriintiileri iizerinde ¢aligmalar yapilmis ve bu calismalar
sirasinda elde edilen bilgi ve deneyimler kullanilarak ii¢ boyutlu dendritik dikenlerin boliitlen-
mesi i¢in yontemler geligtirilmigtir. Ayni zamanda, projemiz siiresince yiiriitiilen gekil bil-
gisini 6grenme temelli ¢aligmalar literatiire yeni bir gekil modeli kazandirmigtir (Erdil vd.,
2017).

3.2.1 Iki-foton Mikroskopi Goriintiilerindeki Dendrit Dikenlerinin Boliitlen-

mesi i¢in Ortak bir Siniflandirma ve Boéliitleme Yaklagimi

Bu ¢alismada onerilen yontem, 2015 yilinda “International Symposium on Biomedical

Imaging: From Nano to Macro” konferansinda sunulmugtur (bkz. |[Erdil vd.| (2015)).

Bu c¢aligsmada, iki-foton mikroskopi goriintiilerindeki farkli simiflara ait dendrit dikenlerinin
boliitlenmesi icin ortak bir smiflandirma ve béliitleme yaklagimi énermekteyiz. Onerdigimiz
yontem ilk olarak, |(Chan ve Vese (2001) tarafindan énerilmis yeginlik tabanh aktif gevritler
yontemine, diken bag bolgesinin ilgi alami i¢indeki konum bilgisi ekleyerek diken bag bol-
gesini boliitler. Diken bag bolgesi boliitlendikten sonra boliitlenmekte olan dendritik dikenin
sinif bilgisi, diken boynunu i¢cermesi muhtemel alanlardaki uzamsal yeginlik dagilimlar: kul-
lanmilarak cikarilir. Diken boynunu igermesi muhtemel alanlar, diken bag boélgesinin konu-
mundan faydalanilarak bulunur. Diken siifi giidiik olarak belirlenirse boliitleme siireci son-
lanir. Boynu olan dikenler i¢in boliitleme siireci, el ile boliitlenmis boynu olan dikenlerden
olusan egitim veri kiimesinden alinan istatistiksel gekil 6n bilgisini kullanarak devam eder.
Ozel olarak, diken boyun bélgesini béliitlemek icin Kim vd. (2007a) tarafindan énerilmis

parametrik olmayan sekil bilgisi yontemini kullanmaktayiz.

Onerdigimiz yontemin ilk ve genel katkisi, yazarlarin bildigi kadariyla, herhangi sekil ta-
banli bir béliitleme yontemi mikroskopi goriintiilerindeki dendritik dikenlerin béliitlenmesi
icin ilk kez kullanilmistir. Ikinci ve daha 6zel katki ise dendritik dikenlerin ortak smiflandiril-
mas1 ve boliitlenmesini icermesidir. Ozel olarak, boliitleme siirecinin bir kismindan elde
edilen bilgi diken siif bilgisinin ¢ikarimini yapmak i¢in kullanilir ve bu bilgiden yararlanilarak
boliitleme siireci iyilestirilir ve sonlandirilir. Bu yontem, diken boynunu icermesi muhtemel
alanlardaki yeginlik dagilimlar: bilgisinden faydalanarak ¢ok kipli sekil dagilimlarinin tistesin-

den etkin bir gekilde gelir. [Kim vd.| (2007a)) tarafindan 6nerilen parametrik olmayan sekil 6n
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bilgisi yonteminin problem iizerinde direkt olarak uygulanmasi yeterli olmazken, 6nerdigimiz
yontemde siniflandirma asamasindan sonra, boyun bolgesinin boliitlenmesi asamasinda, etkin
bir bicimde kullamilmaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerdigimiz yontemin etkinligini ortaya

koymaktadir.

Onerdigimiz yaklagim {ic adimdan olusmaktadir: diken bag boliitlemesi, simflandirma,

diken boyun boliitlemesi.

Yaklagimimiz dendritik dikeni igeren ilgi alanimi girdi olarak alir. Burada, dendritik

dikenin ilgi alaninin ortasinda oldugunu ve ilgi alaninin, diken boyun bélgesi yatay eksene
dik olacak gekilde dondiiriildiigiini kabul ediyoruz (bkz. Sekil .

An -~

Sekil 4. Soldan saga: Ilgi alan1 bolgesi, baslangic cevriti, diken bag boliitlemesi p = 1, diken
bag boliitlemesi = 0.5.

Diken bag bolgesi boliitlemesi i¢in |Chan ve Vese| (2001)) tarafindan 6nerilmis enerji fonksiy-
onuna dendritik dikenin bag bolgesinin konum bilgisini ekleyerek etkin cevritler algoritmasini
kullaniyoruz. Diken bag bolgesinin, ilgi alaninin ortasinda oldugu kabullenmesini kullanarak,
goriintiinlin yeginlik degerlerini, merkezi, ilgi alaninin merkezi ile ayni olan 2B dairesel Gauss
fonksiyonu - G,(z,y), o standart sapma olmak iizere - ile garpiyoruz. Bu bakig agisiyla,

asagidaki enerji fonksiyonunu kullanmaktayiz:

O =M ds ([ Golay)lhloy) - e Pdsdy
C inside(C)
(10)
+/ G (,y) o, y) — p.codedy )
outside(C)

Burada, C evrilen gevriti, Iy boliitlenen goriintiiyii, c; ve ¢, ise sirasiyla C' ¢evritinin igin-

deki ve digindaki ortalama yeginlik degerleridir. Bu denklemdeki ilk terim olan egri uzunlugu
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Sekil 5. Mantar ve giidiik diken smmiflarindan érnekler iceren egitim veri kiimesi. Ilk satir:
Uzman tarafindan elle yapilmig béliitlemeler. Tkinei satir: Ik satirdaki béliitlemeler kargilik
gelen yeginlik goriintiileri.

terimi, istatistiksel olarak kisa egrilerin dogru sekle daha yakin oldugu kabullenmesini kul-
lanarak diizgiin (piiriizsiiz) egriler iiretir. A; ve Ay sabit degerler olup testlerimizde her ikisi

de 1 olarak alinmigtir.

Cevritin gelistirilmesi Sekil []te goriildiigi gibi bir baglangig ¢evritinin verilmesiyle baglar.
Onerdigimiz yontemde cevriti dar bant diizey kiimesi fonksiyonu (narrowband level set func-
tion) ile temsil ediyoruz. Dar bant temsili ve G,(z,y), o ile temsil edilen dendrit dikeninin

konum bilgisinin kullanilmasi, dendrit bolgesinin 6n plan bolgesine dahil edilmesini engeller.

Denklem ’te verilen enerji fonksiyonunun, Chan ve Vese (2001)) yonteminde kullanilan
enerji fonksiyonundan bir diger farkinin ¢y teriminin g € (0, 1) sabitiyle ¢arpilmig olmasidir.
Bu sabit, ¢evritin dendrit bag bolgesinin simirlaria dogru ilerlemesini saglar (Sekil . Bu
sabitin olmamasi evrilmekte olan ¢evriti, dendrit bélgesi gok yiiksek yeginlik degerlerine sahip

oldugu icin,diken bag bolgesinin sinirlarini dendrit bolgesinin ¢ok uzaginda bulur (Sekil .

Sadece yeginlik bilgisini kullanarak daha fazla ilerlemek zor oldugundan, diken boyun
bolgesini boliitlemek i¢in diken boyun bolgesiyle ilgili gekil 6n bilgisine ihtiyacimiz bulunmak-
tadir. Bu bilgi, diken simifinin (boynu olan veya olmayan) ne olduguna baghdir. Bu béliimde,
diken bag bolgesi boliitlemesinden faydalanarak diken siif bilgisini bulan bir siniflandirma
yontemi énermekteyiz. Egitim veri kiimesi, 18 dendrit dikene ait yeginlik goriintiileri ve bun-
lara kargilik gelen elle yapilmig diken boliitlemelerini igermektedir. Bu verilerden 12 tanesi

mantar (boynu olan), 6 tanesi ise giidiik (boynu olmayan) dikenlerdir (Sekil [5)).

Diken boynu mevcutsa, diken bag bolgesinin altindaki alanda yer almaktadir. Bu yiiz-
den, diken bag boliitlemesini elde ettikten sonra, diken boynu icermesi muhtemel alanlar1 ko-
laylikla bulabiliriz. Bu bizi, diken sinifinin boynun bulunmasi muhtemel alanlardaki yeginlik

bilgisini kullanarak belirlememiz yoniinde giidiiler. Bu baglamda, diken boynunu icermesi
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muhtemel, Sekil [([daki gibi iki adet dikdortgensel bolge olugturuyoruz. Burada ilk bolge,
diken bag ve dendrit boélgelerinin bir kismini igerecek gekilde olugturulurken, ikinci bolge
diken bag bélgesinin hemen altinda, neredeyse sadece boyun bolgesini igerecek geniglikte

olugturulmaktadir.

Sekil 6. Soldan saga: ilk bolge, ikinci bolge.

Sekil [f]da gosterilen dikdortgensel bolgeleri kullanarak ti¢ farkli 6zellik vektorii kiimesi
olugturulmaktadir. Birinci 6zellik vektorii kiimesi, ilk dikdortgensel bolgedeki yeginlik deger-
lerinin toplanmasiyla elde edilir. Benzer gekilde, ikinci 6zellik vektorii kiimesi, yine ilk
dikdortgensel bolgedeki yeginlik degerlerinin dikey olarak toplanmasiyla bulunur. Ucgiincii
ozellik vektori kiimesi ise ikinci dikdortgensel bolgedeki yeginlik degerlerinin siklik grafigidir

(histogram).

Sekil [fte verilmis egitim veri kiimesindeki elle yapilmig boliitlemeler ve yeginlik goriintii-
leri kullanilarak hesaplanmig li¢ farkh 6zellik vektorii kiimesinin, mantar ve giidiik dikenler
icin ortalamalari alinarak gorsellegtirilmis hali Sekil ’de verilmigtir. Ozellik vektorlerinin
gorsel analizleri, vektorlerin diken siniflar: ile ilgili ayirt edici bilgiler verdigini gostermekte-
dir.

Siiflandirma igin dogrusal-gekirdekli Destek Vektor Makinalar1 (DVM) algoritmasi kul-
lanilmigtir. Bunun i¢in, her bir 6zellik vektori kiimesi i¢in farkli bir DVM siniflandiricisi egi-

tilmigtir. Diken bag bolgesi boliitlemesi verilen bir sinama (test) goriintiistinde, ti¢ siniflandirica

% 5 10 15 20 25 30 35 40 ' 50 200 250
Re » c .

Sekil 7. Farkh ozellik vektor kiimelerinin gorsellestirilmis hali. Kirmizi renk boynu olan
dikenleri, mavi renk ise boynu olmayan dikenleri gostermektedir.
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Sekil 8. Ilk satir: Hizalanmis diken boyun sekillerinden olusan egitim kiimesi. Ikinci satir:
Diken bag bolgesi boliitlemesinden sonra olusturulmus diken gekillerinin egitim kiimesi. Ilk
satirdaki diken boyun béliitlemeleri Sekil ’teki ilk 12 dikene aittir.

i¢in de diken siifi karar1 alinir. Sonug sinif karari, her ii¢ simiflandiric1 tarafindan verilen en
gok karar olarak alimr. Smiflandirma sonucu giidiik (boynu olmayan diken) ise béliitleme

siireci sonlanir. Aksi halde, béliitleme siireci diken boyun boliitlemesi adimi ile devam eder.

Diken bag bélgesi boliitlemesi sonucu elde edilen c¢evrit, uzmanin elle yaptigi boliitlemel-
erden olugan bir egitim verisinden (Sekil |8) alinan parametrik olmayan gekil 6n bilgisini Kim
vd. (20074) kullanarak geligtirilir. Diken gekillerinden olusan egitim veri kiimesi (Sekil [§]
ikinci satir), diken boyun sekillerinin (Sekil [§] ilk satir) ilk adimda bulunan diken bag
boliitlemesine eklenmis halidir. Bd&ylece, bu boliimde diken bag bolgesi boliitlemesini daha

fazla degistirmemekteyiz.

Sekil 6n bilgisi kullanarak diken boyun boliitlemesi yapmak i¢in agagidaki enerji fonksiy-

onunu kullanmaktayiz:

E(C) = 04(/ Io(, y) — 1] dady +/ [Lo(z,y) — C2|2d$dy> — Blog(pc(C))
inside(C) outside(C)

(11)

Burada, pc(C) = 37" k(dp,(éc, ¢),0) dgrenilen sekil én bilgisi yogunlugu, &(., o)
¢ekirdek boyutu o olan 1B Gauss ¢ekirdegi, dr, (., .) Lo uzaklik metrigi, n egitim veri kiimesin-
deki gekil sayisi ve, ¢¢ ve ¢; sirasiyla, C' cevritinin ve egitim veri kiimesindeki ¢. sekilin diizey
kiimesi gosterimlerini temsil etmektedir. « ve ( sabitleri her bir terimin katkisini belirlerken,
testlerimizde o = 0.1 ve § = 5 olarak alinmigtir. Burada veri terimi sadece diken boyun ve
bag bolgelerinin uyumlu birlestirilmelerini sagladigi ve bag bolgesinin boliitlemesinin degismemesi

istendigi icin, veri teriminin katkisi, sekil terimine gore daha diigiik olarak segilmistir. Veri



teriminin bu kisith gorevi igin (Chan ve Vese (2001) tarafindan onerilen veri terimi kul-

lanilmigtir.  Cevritin, denklem ’te verilen enerji fonksiyonunun gradyantr (gradient)

yoniinde yakinsayana kadar gelistirilmesi sonucu, en son boliitleme elde edilir.
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3.2.2 Dendrit Dikenlerinin Boliitlenmesi icin Parametrik Olmayan Ortak Sekil

ve Oznitelik Yogunluk Kestirimi

Bu galismada onerilen yontem, 2016 yilinda “International Symposium on Biomedical Imag-
ing: From Nano to Macro” konferansinda sunulmugtur (bkz. Erdil vd.| (2016a)). Konferans
bildirisinin dergi makalesi geklinde gelistirilmis hali ise "IEEE Transactions on Image Pro-

cessing" dergisinde yayimlanmak iizere kabul edilmistir.

Bu raporda, sekil dagiliminin ¢ok doruklu ve karmagik, ayni zamanda gekil 6n bilgisinin
bagarili bir boliitleme icin yeterli bilgi vermedigi durumlara odaklanmaktayiz. Dolayisiyla,
literatiirdeki sekil yogunluk kestirimini sadece gekiller aras1 uzakliga gore yapan mevcut yon-
temlerden farkli olarak, boliitlenecek olan nesne ile ilintili olan yeginlik tabanli veya geometrik
tabanlh ozniteliklerden faydalanmaktayiz. Bu amacla, sekil yogunluk kestirimi siirecine ayirt
edici 6znitelikler de ekleyerek, ortak sekil ve éznitelik yogunlugu kestirimi yapmaktayiz. Ozel-
likle, sekiller arasindaki uzakliklar1 yaninda, 6znitelikler arasindaki uzakliklar: da géz 6niine
alarak ve daha yiiksek boyutlu bir ¢ekirdek kestirici kullanarak, egitim veri kiimesindeki
her bir geklin agirhigini hesaplamaktayiz. Boylece, siniflarin ayirt edilebilirligini daha yiiksek

boyutta boliitlenecek nesne ile ilgili ek bilgi kullanarak artirmaktayiz.

Bu rapordaki katkimiz, ortak sekil ve 6znitelik yogunluk kestirimi yapan bir boliitleme
algoritmasidir. Bildigimiz kadariyla, parametrik olmayan gekil ve 6znitelik yogunluk kestir-
imi literatiirde daha énce kullanilmamistir. Onerdigimiz yontem, daha ayirt edici bir 6nsel
yogunluk kullanarak sekli daha olas1 siniflara dogru stirmektedir. Bunun yaninda, 6zellikleri
sadece belli ayirt edici 6znitelikler ile belirtilebilen alt sitmiflardaki gekil yogunluklar1 da 6n-
erdigimiz yontem ile kestirilebilmektedir. Ayni zamanda Onerdigimiz yontem, etkin sekil ve
goriintli modellerinin (Cootes vd.| 2001) parametrik olmayan yollarla genigletilmis hali gibi
de goriilebililr. Iki-foton mikroskopi goriintiilerindeki dendritik dikenlerin béliitlenmesi prob-
leminde deneysel sonuglar, yontemimizin Kim vd.| (2007a)) tarafindan énerilen yonteme gore
daha iyi dogrulukta boliitlemeler iirettigi rapor edilmistir. Ayni zamanda, Erdil vd. (2015)
tarafindan onerilen ortak simiflandirma ve boliitleme yontemiyle karsilagtirma sonuclar: da

verilmistir.

Bu béliimde 6ncelikle Kim vd.| (2007a) tarafindan sunulan yontemin matematiksel for-

miilasyonunu vererek problemi motive edecegiz. Ardindan, ortak sekil ve 6znitelik yogunluk
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kestirimi yapan yontemimizi sunacagiz.

C ={C,0C,,...,C,} seklinde n gekilden olusan bir egitim veri kiimesi verildiginde, Kim
vd.| (2007a) onsel sekil yogunlugunu

pel(€) = 3 S HA(C.C), ) (12

seklinde tamimlar. Burada C' evrilen sekili, d(.,.) uzaklik metrigini, k(.,0¢) gekirdek
genigligi o¢ olan 1 boyutlu Gauss gekirdegini temsil etmektedir. Ardindan, po(C') veri ter-
imiyle birlikte bir enerji fonksiyonuna eklenir. En kiiciiklenecek enerji fonksiyonu, sonsal

dagilimin negatif logaritmasiyla orantilidir:

E(C) = —log p(data|C') — log pc(C) (13)

Bu en iyileme problemi, evrilen geklin seviye kiimesi temsilinin, ¢¢, enerji fonksiyonunun
negatif gradyani ile iteratif olarak yenilenmesiyle ¢oziliir. Sablon (template) uzaklik metrigi

igeren gekil teriminin gradyani agsagida verilmigtir:

9c _ 1
ot pc(C)

%% Zn: k(dr(¢c. éc,), 0)dr(dc, be,)(1 — 2H (¢c,))N (14)

Burada, N seklin normal yoniinii ve H (.) Heaviside fonksiyonunu temsil etmektedir. Sekil
terimi sekli, yerel en iyide bir sekle dogru siirer ki bu, yaklasik olarak komsu egitim sekillerinin
agirlikli ortalamasidir. Sekil agirliklari, uzaklik metrigine ve Gauss gekirdegine bagh olarak
bulunur. Diigiik SNR’a sahip imgelerin oldugu béliitleme problemlerinde, boliitlemeyi dogru
sekle stirmeyi saglayacak nesne sinir1 bilgisinin veriden elde edilmesi zordur. Bu da bizi, sekil
bilgisini ayirt edici 6zniteliklerden elde edilen bilgiyle birlestirerek boéliitlemek sonuglarinin

iyilestirilmesi konusunda motive etmektedir.

Yukarida belirtilen gézlemlere dayanarak, ortak sekil ve 6znitelik yogunluk kestirimi ya-
pan bir béliitleme yontemi 6nermekteyiz. Oznitelik vektorlerinden olusan bir f = {fi, fo,..., fu}

egitim kiimesi C kiimesindeki egitim sgekillerinden ve/veya bunlara kargilik gelen yeginlik
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imgelerinden elde edilebilir (Lowe, |1999; Erdil vd.,|2015). Bu durumda, ortak sekil ve 6znite-
lik dagilimi su sekilde yazilabilir:

pos(C, f) = Zkz (C,Cy),d(f, f:),00,04) (15)

Burada k(. ., o¢, o¢) gekirdek geniglikleri o¢ ve o¢ olan 2 boyutlu Gauss gekirdegini temsil
etmektedir. Denklem ’deki 1 boyutlu cekirdekte oldugu gibi, 2 boyutlu ¢ekirdek ve
uzaklik metrikleri de sonsuz boyutlu bir ¢ekirdegin roliinii oynamaktadir. Boylece, problem

asagida verilen enerji fonksiyonunun en kiigiiklenmesi problemine doniisiir:

E(C, f) = —logp(data|C) —logpc,s (C, f) (16)

Denklem ’te bir ¢ok farkli uzaklik metrigi kullanilabilir. Deneylerimizde, sekiller
aras1 uzaklik i¢in sablon uzaklik metrigi, 6znitelikler aras1 uzaklik i¢in ise Lo uzaklik metrigi
kullanmaktayiz. Sekil teriminin C' ve f’ye gore kismi tiirevleri agagidaki denklemlerde ver-
ilmektedir:

01 C, 1 11 u
) o 2 (00,00 dua( e ). 0. . 001~ 2H (6N

i=1

(17)

810gpc7f(C', f) 1
8f pcf(C f) Uf n

Zk dT ¢C>¢0) sz(fCafz) UC’Jf)(f fz> (18)

Seklin seviye kiimesi temsilini, ¢, iteratif olarak her iki kismi tiirevin negatif gradyani

ile yenilemek, sekli ortak sekil ve 6znitelik yogunluguna gore en olasi sekle dogru siirer.

Onerilen Yéntemin Dendritik Diken Verisine Uygulanmasi

o
[\
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Literatiirde dendritik dikenler genel olarak 4 gruba ayrilirlar: mantar (mushroom), giidiik
(stubby), ince (thin) ve filopodya (filopodia). Deneylerimizde en ¢ok goriinen iki smifi goz
oniine almaktayiz: boynu olan dikenler (mantar) ve boynu olmayan dikenler (giidiik) (her
iki simiftan 6rnekler i¢in Sekil @’a bakinz.). Diken bag bolgesi genel olarak parlaktir ve her
iki diken sinifinda da bulunur. Bu yiizden, bir ¢ok durumda sadece veri terimi kullanilarak
boliitlenebilirler (Erdil vd., [2015). Ancak, boyun bolgesinin boliitlenmesi igin gekil én bil-
gisi gereklidir. Sekil tabanli yontemler genel olarak oncelikle geklin goriinen boélgesini veri
terimi kullanarak boliitlerler. Ardindan, enerji fonksiyonundaki sekil terimi acilir ve hem
veri hem gekil teriminden gelen etkilerle geri kalan béliitleme stireci yapilir. Dendritik diken
boliitlemesi probleminde veri terimiyle bulunan kisim diken bag bolgesi oldugu icin ve bu
bolge diger siniflardan dikenlerde de ortak oldugu i¢in evrilen sekil giidiik sinifindan gekillere
daha yakin olarak goriiliir. Bu, mantar simnifindaki dikenlerdeki boyun bdélgesinin uzakligi
artiricl etkisinden dolayidir. Bu nedenle, Kim vd.| (2007a) tarafindan 6nerilen yontem sekli,
boliitlenen dikenin sinifindan bagimsiz olarak giidiik siifina dogru siirer. Bu eksikligi gider-
mek i¢in Erdil vd.| (2015) calismasida ortak siniflandirma ve boliitleme yontemi énerilmigtir.
Bu yontemde, dendritik diken bag bolgesi sadece veri terimi igeren bir enerji fonksiyonuyla
boliitlenir (Mumford ve Shahl [1989; (Chan ve Vesel 2001). Diken bas bolgesi boliitlemesinin
bulunmasinin ardindan, yeginlik tabanl 6znitelikler, diken bag bélgesinin etrafindaki bolge-
den hesaplanir ve “Support Vector Machine (SVM)" algoritmasi kullamlarak siniflandirma
yapilir. Eger simif karar giidiik ise bulunan bag bolgesi boliitlemesi verilen dikenin boliitleme
sonucu olarak geri dondiiriilir. Eger sinif karar1 mantar ise, Kim vd. (2007a) tarafindan
onerilen yontem, sadece mantar sinifindan egitim 6rnekleri kullanilarak uygulanir. [Erdil vd.
(2015)), elde edilen diken bag bolgesi boliitlemesinin yeteri kadar iyi oldugunu kabul eder ve
bu boliitlemeyi sekil terimiyle yapilan evrilme agamasinda degigtirmez. Bu yiizden kullanilan
mantar orneklerinden olugan egitim veri kiimesi, bulunan bag bolgesi béliitlemesinin, egitim
kiimesinde verilen boyun drneklerinin (Sekil [Jfun 2. satirinda verildigi gibi) iizerine eklen-
mesiyle bulunur. Her ne kadar Erdil vd.| (2015) ¢aligmasinda sunulan yontem tatmin edici
sonuclar verse de, dendritik dikenin sinifiyla ilgili kesin karar verilmesi hatali boéliitlemeler

olusmasina neden olur.

Onerdigimiz yéntemi, iki-foton mikroskopi goriintiilerindeki dendritik diken béliitlemesi

problemine uygulamaktayiz. Bunun igin éncelikle, Erdil vd.| (2015) ¢aligmasinda 6nerilen
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Sekil 9. Ilk satir: mantar ve giidiik 6rneklerden olusan, Deney 1’de kullanilan, hizalanmis
egitim veri kiimesi. Soldan saga ilk 8 diken mantar, geri kalanlar giidiik dikenlerdir. Ikinci
satir: boyun sekillerinden ve giidiik dikenlerden olusan, Deney 2’de kullanilan egitim veri
kiimesi.

veri terimini kullanarak diken bag bolgesini bulmaktayiz. Ardindan, bolitlenecek diken ile
ilgili yeginlik ve geometrik tabanli 6znitelikler ¢ikarmaktayiz. Yeginlik tabanlh oznitelikler,
diken bag bdlgesinin altinda kalan kiigiik bir dikdortgensel alandaki yeginlik degerlerinin
yatay ve diken olarak toplanmasi, ve buradaki histogramin hesaplanmasiyla gikarihir (Erdil
vd., 2015). Dendritik diken’in boyun bélgesinin uzunlugu, diken sinifinin bulunmasi agisin-
dan 6nemli bir Ozniteliktir. Bu geometrik 6zniteligi, dendritik diken bag bdlgesinden, ilgi
alanindaki (region of interest) dendrit parcasina uzakhgr hesaplanarak ¢ikarihr. Boyun ve
gudiik diken gekillerinden olugan egitim veri kiimesi Sekil [9fda verilmigtir. Mantar dikenlerin
egitim kiimesi, bulunan bag bolgesi boliitlemesinin, egitim kiimesindeki boyun érneklerinin
iizerine eklenmesiyle olusturulur. Burada amac, dendritik diken bag bolgesi béliitlemesinin,
veri terimi ve sekil terimi birlikte kullanilarak yapilan boliitleme siirecinde degismemesidir.
Son olarak sekil, denkleminde verilen enerji fonksiyonunun negatif gradyani yoniinde

yakinsama saglanana kadar evrilerek, verilen dikenin béliitlemesi elde edilir.

3.2.3 Ijg Boyutlu Dendrit Dikenlerinin Elle Boéliitlenmesi icin bir Arag Olus-

turulmasi

Uc boyutlu dendritik dikenlerin elle béliitlenmesi, ii¢c boyutlu dendritik diken béliitleme
yontemlerinin geligtirilmesi i¢in 6nemli bir adimdir. Uzman sinirbilimciler tarafindan elle
boliitlenen dendritik dikenler, hem gelistirilecek yontemlerin basariminin test edilmesinde
hem de bu yontemlerde kullanilacak egitim veri kiimelerinin elde edilmesinde 6nemli rol
oynamaktadir. Bu amacla, grubumuzdaki aragtirmacilar tarafindan, sinirbilimi aragtirma-
clarmin kolaylikla kullanabilecegi, MATLAB yazilim platformu tabanli bir elle boliitleme
aract geligtirilmigtir. Bu yazilim aracinin geligtirilmesi agamasinda sinirbilimi aragtirma-

cilariyla defalarca goriisiilmiis ve kullanimi kolay, kullanicinin yapma ihtimali olan hatalara



karst bildirim mekanizmasi olan bir ara¢ gelistirilmistir. Bu boliimde, bu yazilim aracinin

ozelliklerinden kisaca bahsetmekteyiz.

Geligtirdigimiz elle boliitleme aracinin ilk agilig goriintiisii Sekil [I0fda verilmigtir. Burada
kullanic1 “Load Image” butonuna tiklayarak boéliitlemek istedigi ii¢ boyutlu imgenin bulun-
dugu klasorii segebilmektedir. Bu se¢imden sonra ii¢ boyutlu imgenin en yiiksek yeginlik
izdiigtimii almir ve bu imge Sekil [T1]deki gibi “Maximum Intensity Projection” baglikl gekil
bolgesinde gosterilir. Ayrica aracin kullanilmasinin her alamasinda kullanici, “Progress Win-
dow” yazan bolgedeki uyarilar ile yonlendirilir. Bu asamadan sonra kullanici, “Start Spine
Selection” butonuna tiklayarak, elle boliitlemek istedigi dendritik dikeni dikddrtgensel bir
boélge igine alir. Kullanici “Finalize Spine Selection” butonuna bastiktan sonra segilen dikdort-
gensel alandaki {i¢ boyutlu dikenin bir kesiti, “Current Slice” yazan gekil alaninda kullaniciya
gosterilir (Sekil [12). Kullamer burada “+” ve “” butonlarm kullanarak ii¢ boyutlu kesitler
arasinda gecis yapabilmektedir. Istenilen kesit secildikten sonra “Start Segmentation” bu-
tonuna tiklanir ve kullanici “Current Slice” penceresindeki dendritik dikenin siirlarim sekil
tizerine tiklayarak belirleyebilir (Sekil . Dendritik dikenin bulundugu her bir kesit bu
sekilde elle boliitlendikten sonra “Save Segmentation” butonuna tiklanarak .mat formatinda
kaydedilebilir. Ayrica “Review Segmentation in Current Slice” butonuna tiklayarak mevcut
kesitte yapilmis olan elle boliitleme tekrar gosterilip, istenirse diizeltilebilir. “Clear Segmen-
tation in Current Slice” butonu ise mevcut kesitteki boliitlemeyi tamamen siler. Son olarak,
kesitler arasinda dolasilirken bazi kesitlerin boliitlenmesinin unutulmamasi ig¢in, “+, -” bu-
tonlar1 yaninda “Segmented” (boliitlenmis) veya “Not Segmented” (boliitlenmemis) uyarilar:

yer almaktadir.

3.2.4 U¢ Boyutlu Dendrit Dikenlerinim Yeginlik Bilgisi Kullanarak Boliitlen-

mesi

Bilindigi iizere bir ¢ok simiftaki dendritik dikenler, diken bag ve boyun bdlgesi olmak iizere
2 temel boliimden olugsmaktadir. Diken bag bolgesi genellikle yiiksek yeginlik degerine sahip
oldugu i¢in yeginlik temelli yontemler diken bag bolgesinin boliitlenmesi i¢in genellikle yeterli
olmaktadir. Her ne kadar dogru bir diken boliitlemesi igin bag ve boyun bélgelerinin birlikte
boliitlenmesi gerekse de, diken hacim degigimlerinin incelenmesi i¢in diken bag boélgesinin
boliitlenmesinin yeterli oldugu literatiirde belirtilmektedir. Bu sebeple, ii¢ boyutlu dendri-

tik dikenlerde, iki boyutlu dikenlerde yaptigimiz gibi, 6ncelikle yeginlik tabanli yontemlerle

a
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Sekil 10. Elle boliitleme aracinin goriintiisii.
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Sekil 12. Secilen {i¢ boyutlu dikenin bir kesiti “Current Slice” ad1 verilen pencerede gosterilir.
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Sekil 13. Elle boliitlenmig bir ii¢ boyutlu dendritik diken kesiti.

dendritik diken bag bdlgesinin béliitlenmesi problemine odaklanmaktayiz. Bu boéliimde, iig
boyutlu dendritik dikenlerin béliitlenmesi i¢in gelistirdigimiz “watershed” béliitleme yontemi
tabanli bir yontem 6nermekteyiz. Ayni zamanda bu yontemle elde ettigimiz gorsel ve sayisal

on sonuglar1 da paylagmaktayiz.

“Watershed” boliitleme tabanli yontemler, boliitlenecek bolgelerin tabanlarini havuzlarin
dip noktasi olarak diislinlir ve havuzlar:1 ayn1 anda doldurmaya baglar. Havuzlarin birlestigi
bolgelerde de béliitlemelerin simirlarmi cizer. Iki boyutlu dendritik dikenlerin béliitlenmesi
i¢in bir yontem daha énce grubumuz arastirmacilar tarafindan énerilmistir (Erdil vd., 2012).
Bu motivasyonla benzer bir yontemi ii¢ boyutlu dendritik dikenleri boliitlenmesi i¢in 6ner-

mekteyiz.

Onerdigimiz yéntemde 6ncelikle kullaniciya ii¢ boyutlu goriintiiniin tiim kesitleri ayr1 ayr
Sekil [[4teki gibi gosterilir. Kullanic1 bu gekil tizerinde dendritin en {ist ve en alt kisimlarina
tikladikdan sonra bu noktalar arasindaki dendrit iizerinden gegen en kisa yol “Fast March-
ing” ve en kisa yol algoritmalar1 kullanilarak bulunur. U¢ boyutlu dendrit {izerinde bulunan
bu yol, “watershed” algoritmasina verilecek dendrit boliitlemesini olugturacak havuzun dip
noktasi olacaktir. Ardindan yine kullanici béliitlemek istedigi dendritik dikenlerin orta nok-
talarina tiklar. Bu noktalar da ii¢ boyutlu olup, “watershed” algoritmasina verilecek ve den-
dritik diken boliitlemelerini olusturacak olan havuzlarin dip noktalar: olacaktir. Son olarak,

havuzun arka plana tagmasini engellemek icin de bir sinir koyulmasi gerekmektedir. Bu sinir

~
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Sekil 14. Uc¢ boyutlu bir dendrit gériintiisiine ait tiim kesitler.

ise tiim {i¢ boyutlu imgenin Otsu egiklemesinden gegirilmesiyle elde edilir.

3.2.5 U¢ Boyutlu Dendrit Dikenlerinin Parametrik Olmayan Sekil On Bilgisi

Kullanilarak Boliitlenmesi

Bu boéliimde 6nerilen yontem, “IEEE Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalar1 Kurultayr” adl

konferansta sunulmugtur (Bociigoz vd., 2017).

Bu caligmada, 3B dendritik dikenlerin iki-foton mikroskopi goriintiilerinden parametrik

olmayan sekil 6n bilgisi kullanilarak boliitlenmesini saglayan bir yontem onermekteyiz. Parametrik

olmayan sekil 6n bilgisini kullanan boliitleme yontemleri ilk olarak [Kim vd.| (2007al) ve |Cre-

mers vd.| (2006) tarafindan onerilmistir. Bildigimiz kadariyla, parametrik olmayan sekil 6n

bilgisi kullanan boliitleme yontemleri literatiirde daha once iki-foton mikroskopi ile elde edilen
goriintiilerdeki 3B dendritik dikenlerin béliitlenmesi icin kullanilmamistir. Onerdigimiz yon-
temin sonuglar1 ve sekil 6n bilgisi kullanmayan, sadece yeginlik bilgisini kullanan, bir bagka
boliitleme yonteminin sonuglari, uzmanin el ile yaptigi béliitlemeler ile Dice olgiitii kul-
lanilarak kargilagtirilmigtir. Elde edilen sayisal sonuclar, parametrik olmayan sekil 6n bilgisini

kullanmanin béliitleme sonuglarini iyilesgtirdigini gostermektedir.
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Verilen bir I imgesi i¢in, bu imgeyi boliitleyen C' ¢evritinin sonsal dagilimi, Bayesci yak-
lagimla
p(C|I) o< p(1|C)p(C) (19)

seklinde yazilabilir. Buradan hareketle, C' ¢evritine bagh bir enerji fonksiyonu denklem-

inin negatif logaritmasi1 alinarak agagidaki sekilde yazilir:
E(C) = —logp(I|C) —log p(c) oc —log p(CI). (20)

denklemindeki —log p(I|C') veri terimi igin, Mumford-Shah fonksiyonunun, Chan ve
Vese (2001)) ¢aligmasinda énerilen pargali sabit versiyonunu kullanmaktayiz. Bu terim, Cj.
ve Cy;s sirasiyla C gevritinin ici ve dig1, m;. ve my;s sirasiyla C' cevritinin i¢indeki ve digindaki
ortalama yeginlik degerleri olmak tizere

~log p(I|C) = [ /C (@) = mi)da + / (I(z) —mdiS)de] (21)

Cdis

denklemiyle yazilir. denklemindeki — log p(C') terimi ise egitim veri kiimesinden 6gre-

asagidaki gibi hesaplanabilir:

§O) = S hdL.(C.C) o) 22

denkleminde, C, Cs, ..., C, hizalanmig egitim sekilleri, k(., o), o standart sapmal 1B

Gauss fonksiyonu, dr,(.,.) ise Ly uzaklik metrigidir.

Boliitleme problemi, denkleminde verilen enerji fonksiyonunu en kiiciikleme prob-
lemine doniigmektedir. Bu fonksiyonu en kiiciiklemek i¢in gradyan azalimi yontemini kullan-
maktayiz. Bu sebeple, E(C) enerji fonksiyonunun C' gevritine gore tiirevinin hesaplanmasi
gerekmektedir. F(C'), veri ve gekil terimlerinin toplami geklinde yazildigr i¢in bu terim-
lerin C' ¢evritine gore tiirevleri ayr1 ayri1 hesaplanabilir. Buna gore denkleminin tiirevi
w agsagidaki gibi yazilabilir:

—dlogp(I|C)

BE = () = mao)* + (1) = ma ), (23)
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denklemindeki gekil teriminin tiirevi ise

—0log p(C) I 11
= —— k(d , - 24
30— = G 2o Hldial6esdc).0)(ée; — do) (24)
seklinde hesaplanir. denklemindeki ¢¢o ve ¢¢, sirasiyla C' boliitleme cevritinin ve 7.
egitim gekli C;’'nin seviye kiimesi temsilidir (Sethian, [1999)). Seviye kiimesi temsilinde, C'
cevritinin i¢inde kalan bélgede ¢ < 0, disinda kalan bolgede ise ¢ > 0 olmaktadir. Onerilen
boliitleme yonteminde, 6ncelikle verilen bir C' baglangic gevritinin ¢ seviye kiimesi temsili

hesaplanir. Daha sonra ¢ Ozyineli olarak, o basamak biiyiikliigii olmak iizere, aag(co)

ile giincellenir. Yeterli sayida 6zyineleme adimi sonunda ¢¢ istenilen boliitleme sonucuna

yakinsar.

3.2.6 Dendrit Dikenlerinin Sekil, Yeginlik ve Baglam On Bilgileri Kullanilarak

Boliitlenmesi

Bu galigmada oOnerilen yontem bir konferans bildirisi haline getirilip, sonrasinda yapilacak

kapsamli deneyler yapilarak dergi makalesine doniistiiriilecektir.

Bu caligmada, 3B dendritik dikenlerin iki-foton mikroskopi goriintiilerinden parametrik
olmayan sekil, yeginlik ve baglam on bilgileri kullanilarak boéliitlenmesini saglayan bir yon-
tem Onermekteyiz. Bildigimiz kadariyla sekil, yeginlik ve baglam on bilgileri daha énce 3B
dendritik diken béliitlemesi probleminde uygulanmanustir. Onerdigimiz yontemin sonuclar
literatiirdeki diger yontemlerle Dice 6lgiitii kullanilarak kargilagtirilmigtir. Elde edilen sayisal
sonuclar, parametrik olmayan sgekil, yeginlik ve baglam 6n bilgisini kullanmanin boliitleme

sonuglarini iyilestirdigini gostermektedir.

C = {C),...,C,} hizalanmig egitim sekillerinin bir kiimesi, y = {y1,...,y»} bu egitim
sekil orneklerinin alindig1 yeginlik goriintiileri, b ise boliitlenecek nesnenin baglam bilgisi
olsun. Buna gore, verilen bir I imgesi ve bu imgeyi boliitleyen C' ¢evritinin sonsal dagilimai,

Bayesci yaklagimla

p(C|I,y,b) < p(I,y,b]C)p(C)

(25)
o< p(I]C,y)p(b|C)p(C)
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seklinde yazilabilir. Buradan hareketle, C' ¢evritine baglh bir enerji fonksiyonu denklem-

inin negatif logaritmas: alinarak agagidaki sekilde yazilir:
E(C) = —logp(I|C,y) —log p(b|C) —log p(c). (26)

denklemindeki — log p(I|C,y) veri terimi agagidaki gibi yazilabilir:

log p(I|C,y) = /

log paisicy (I (z))dz + /
dis(C) i

log pic(1(x))dx (27)
ic(C)

Burada pgs(.) ve pi(I(x)), y egitim veri kiimesindeki yeginlik goriintiilerden elde edilmis,
kargilik gelen gevritlerin i¢ ve diglarinda kalan yeginlik olasilik yogunluk fonksiyonlaridir (Soganlh
vd., 2014)). Benzer sekilde log p(b|C') egitim veri kiimesindeki sekillerin baglamlarindan 6gre-

nilerek

log quis(cy(z)dx + / log qic(x)dx (28)
ic(C)

log p(b|C) = /

dis(C)
seklinde yazilir.  qgisioy(.) Ve Gie(cy(¢) ise egitim veri kiimesindeki sekillerde x pikselinin
sirasiyla digarida ve igeride bulunma olasiliklaridir. Son olarak denklemindeki — log p(C)
terimi ise egitim veri kiimesinden 6grenilen onsel sekil dagiliminin negatif logaritmasi olup,

p(C), Parzen yeginlik kestiricisi ile agagidaki gibi hesaplanabilir:
1 n
— 2Nk ). o). 2
p(C) ”Zl (d,(C, Cs),0) (29)

denkleminde, C1, Cs, ..., C, hizalanmig egitim sekilleri, k(., o), o standart sapmali 1B

Gauss fonksiyonu, dr,(.,.) ise Ly uzaklik metrigidir.

Boliitleme problemi, denkleminde verilen enerji fonksiyonunu en kiigiikleme prob-
lemine doniigmektedir. Bu fonksiyonu en kiigiiklemek i¢in gradyan azalimi yontemini kullan-
maktayiz. Bu sebeple, E(C) enerji fonksiyonunun C' gevritine gore tiirevinin hesaplanmasi
gerekmektedir. FE(C'), veri, baglam ve gekil terimlerinin toplami geklinde yazldig: i¢in bu
terimlerin C' gevritine gore tiirevleri ayr1 ayri hesaplanabilir. Buna gore denkleminin

—0log(p(I|C.y)

tlirevi SO ) agsagidaki gibi yazilabilir:

—dlogp(I|C,y)

oC = logpdis(l(ilf)) — log piC(I(x)) (30)
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denkleminde verilen baglam teriminin tiirevi

—c?log—g(bw) = log quis(z) — log qic(x) (31)

denklemindeki gekil teriminin tiirevi ise

_mg%pm) - p(10) ai% >kl (é0, 6c,),0) (6, = o) (32)

seklinde hesaplanir. denklemdeki ¢¢ ve ¢¢, sirasiyla C' boliitleme gevritinin ve 7. egitim
sekli Cy'nin seviye kiimesi temsilidir (Sethian) [1999). Seviye kiimesi temsilinde, C' ¢evri-
tinin icinde kalan bolgede ¢ < 0, disinda kalan bolgede ise ¢ > 0 olmaktadir. Onerilen

boliitleme yonteminde, 6ncelikle verilen bir C' baglangi¢ cevritinin ¢ seviye kiimesi tem-

OE(C)
aC

ile giincellenir. Yeterli sayida 0zyineleme adimi sonunda ¢¢ istenilen boliitleme sonucuna

sili hesaplanir. Daha sonra ¢¢c 6zyineli olarak, o basamak biiyiikliigii olmak iizere, a

yakinsar.
3.3 Dikenlerin Sekillerine gore Smiflanmasi1 ve Topak Analizi
3.3.1 Diken Sekil Analizi i¢in Morfolojik Oz Nitelikler

Bu béliimde 2B ve 3B dendritik dikenlerin siniflandirilmasi i¢in 6nerdigimiz morfolojik 6z

nitelik ¢ikarma yaklagimini sunmaktayiz.

2B goriintiillerde morfolojik analiz. (Morph3B)

2B dendritik dikenlerin siniflandirilmas i¢in bilgi verecek 6z nitelik ¢ikarim yontemleri 6n-
ermekteyiz. Temel goriintli igleme yontemlerini dendritik dikenlerin morfolojil 6z nitelik-
lerini hesaplamak kullanmaktayiz. Bu siirece dikenleri DNSM ile boliitleyerek bagliyoruz
ve boliitlenmig goriintiilerden morfolojik 6z nitelikleri ¢ikariyoruz. Bu galismada kullanilan

morfolojik 6z nitelikler agagida belirtilmistir:

e Bas cap1
e Boyun uzunlugu

e Alan (Diken boliitlemesi bolgesinde kalan piksel sayisi)
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Sekil 15. Baz1 dikenlere ¢ember uydurulmasi.

o Cevre

Dikeni sinirlayan kutunun yiiksekligi

Dikeni sinirlayan kutunun genisligi
e Boyun uzunlugu-Bag c¢evresi orani

Yuvarlaklik

Dikeni sinirlayan kutudaki beyaz-siyah piksel orani

Sekil Faktorii

Bag gapini hesaplamak i¢in, Hough Cember Déniigiimii (HCT) (Atherton ve Kerbyson,|1999)
ile dikendeki en biiyiik ¢ember buluyoruz. Bazi dikenler icin HCT diken basg bolgesine otur-
mayabilir. Bu durumda Xie ve Ji| (2002) ¢alismasindaki elips uydurma algoritmasini uygu-
luyoruz. Son olarak bas c¢api uydurulan ¢ember veya elips kullanarak bulunur. Cember
uydurma algoritmasi Sekil [I5[te baz1 dikenler i¢in verilmistir. Yuvarlaklk, gevre ve alan
hesaplanarak denklemiyle bulunur.

Perimeter?

41 x Area (33)

Circularity =

Boyun uzunlugu hesaplamasi zorlu bir siirectir. Ilk olarak dendrit cevresi ve orta ekseni

2B goriintiiden hesaplanir ve daha sonra referans noktasi olarak kullanilirlar. Bunu bagarmak
icin ilk 6nce Otsu egiklemesi (Otsu, [1975) ile dendritik kaba bir boliitlemesini (dikeni de
igerebilir) elde ettik (Uitert ve Bitter, 2007). Ardindan dahil edilen dikenleri elemek igin



Sekil 16. Uydurulan ¢emberin diken bag bolgesiyle kesisme durumu = NeckUzunlugu = 0.

(a) Diken simirindan bag merkezine (b) distance < T, olan noktalar bulunur.
en uzak N nokta secilir.

Sekil 17. Boyun tabanina gore aday noktalarin sec¢ilmesi.

yerel olarak adapte olabilen boyutlu ve disk seklinde yapisal eleman kullanarak erozyon

uyguladik.

Giidiik dikenlerin elle analizi ile sezgisel bir yontem uyguladik. Buna gore, eger uydu-
rulan ¢ember dendrit ile kesigirse, dikenin boynu yoktur diyebiliriz (Sekil . Aksi halde
boyun uzunlugu hesaplama algoritmasi uygulanir. Ardindan algoritma diken sinirlarinin bas
merkezine olan uzakligini hesaplar ve N adet en biiylik uzakhiga sahip olan noktay1 secer
(Sekil . Ardindan, siralanmis diken noktalar1 ve dendrit orta ekseni arasindaki uzaklik
ile hesaplanir. Bu uzakliklara, belirlenen bir egikleme degeri, 7),, uygulanir. 7}, su sek-
ilde hesaplamir: T,, = meanDistance + 2 x StandardDeviation. Burada meanDistance ve
StandardDeviation sirasiyla hesaplanan uzakliklarin ortalama ve standart sapmasini temsil
ederler. T, esiklemesinin altinda kalan uzakliklar temel noktalar i¢in aday pikseller olurlar
(Sekil . Temek noktalar, dikenin dendrit yiizeyine baglandigi noktalardir. Bu yaklagim,

dendrite en yakin ve diken bag bolgesinden en uzak pikselleri bulmamiza yarar.

Aday pikseller arasindan, < 3 x headRadius kosul uzaklhigina gore birbirinden en uzak
2 piksel bulunur (Sekil . Burada headRadius diken baginin yari ¢apini temsil eder. Son
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Sekil 19. Boyun uzunlugu hesaplamasi igin en kisa yollar.

olarak ¢ok sablonlu hizl ilerleme (MSFM) (Hassouna ve Farag, 2007)) yontemi ile uzaklik
haritas1 olugturulur. Bu harita, Runge-Kutta (Butcher, |1987) algoritmasina girdi olarak
verilir. Bu algoritma ile diken bagimin merkez noktasi ile hedef nokta (taban pikseller arasin-
daki merkez nokta) arasindaki en kisa yol hesaplanir. Bir kag diken i¢in bulunan en kisa yol
Sekil [I9da verilmigtir. Boyun uzunlugu diken baginin yarigapi en kisa yolun uzunlugundan
cikarilarak denklemindeki gibi bulunur.

NeckLength = Dist — head Radius (34)

Sekil faktorii 3 kisittan olugur ve algoritma sinirlayan kutu igine yarigapt radius =
(NeckLength + HeadDiameter)/2 olan bir ¢ember uydurur. Ardindan, g¢ember igindeki
beyaz pikseller, cember disindaki beyaz pikseller, cember i¢indeki siyah pikseller hesaplanir
ve sekil faktoriiniin ii¢ 6z niteligi olarak hesaplanir. Bu yontem ile elde edilmig siniflandirma

sonuglar1 kiiglik bir veri kiimesi {izerinde (Ghani vd.| (2015)) ¢aligmasinda sunulmustur.

3B goriintiilerde morfolojik analiz. (Morph3D)

3B dendritik dikenlerin analizi i¢in dikenlerin boliitlenmesine gerek olmayan bir yontem



geligtirdik. Bu ¢alismada 3B boyun uzunlugunu hesapliyor, boyun yollarini c¢akistiriyor ve

sekil ve goriiniim 0z niteliklerini boyun yolu bilgisini kullanarak ¢ikartiyoruz.

3B analiz siirecine diken etrafinda bir ilgi alan1 (ROI) segerek bagliyoruz. ROI, diken
bag1 secilen bolgenin ortasinda olacak sekilde segilmektedir. Ardindan, watershed tabanlh
boliitleme yontemini kullanarak diken bag bolgesini boliitliiyoruz. Diken bag bolgesi boliitlendik-
ten sonra hizh ytriime yontemi (Hassouna ve Farag, 2007)) ile boliitlenmis dikenin bag bol-
gesinden baglayarak boliitlenmis dendrit lizerindeki aday hedef noktalarina yollar bulunur.
Boylece, her bir hedef noktasi i¢in bir boyun uzunlugu hesaplamis oluruz. Bu adaylar arasin-
dan boyun yolunu segmek i¢in boyun yolu uzunlugu, yol karmagikligi (yol tirevlerinin ¢;-
normu) ve yol yumusakligi (yol boyunca olan yeginliklerin ¢;-normu) kisitlarimi kullanmak-
tayiz. Bu kisitlardan en diigiik toplam degerine sahip boyun yolunu, boyun yolu olarak

se¢mekteyiz.

Boyun uzunlugu hesaplanmasi diken sekil varyasyonunun ve boyun hareketinin fazla ol-
masindan dolay1 zorlu bir problemdir. Bu hesaplamaya k = 1 secerek diken bagini watershed
yontemi ile béliitleyerek bagliyoruz. Bu boliitleme ayrica diken baginin merkezini bulmak igin
kullanilir. Dendrit iskeleti ve boliitlemesi daha 6nce 2B i¢in anlattigimiz yontemle yapilir.
Dendriti z eksenine eglemek icin iskeletin her bir noktasinda tiim dilimlerdeki yeginlik deger-
lerinden olusan bir vektoér olusturup z ekseni boyunca bir Gauss fonksiyonu uyduruyoruz.
Uydurulan Gauss fonksiyonunun ortalama degeri dendritin z eksenindeki koordinati olmak-
tadir. Bu gozlemler, z ekseni boyunca da diken oldugu gerceginden otiirii giiriiltiiliidiir. Bu
gliriiltiiniin tistesinden gelmek icin z eksenindeki degerlerin medyani hesaplanir. Bu kabul-
lenme tiim dendrit i¢in dogru olmasa bile yerel olarak ¢alismaktadir. Benzer yaklagim diken

bas merkezini 2z eksenine eglemek icin de kullanilir.

Dendritin her bir dilimi disk seklinde bir yapisal elemanla erozyon yapilarak yapay yollar
azaltilir. Cok sablonlu hizli yiirtiytis (MSFM) yontemi (Hassouna ve Farag), 2007)) 3B uzakli
eslemesini hesaplamak i¢in diken bas merkezini kaynak olarak kullanarak uygulanir. Ardin-
dan Runge-Kutta algoritmasi (Butcher] 1987) 3B eglesmeler tizerine uygulanarak dendrit

gevresinden diken bag merkezine olan en kisa N yol hesaplanir.

Sonug olarak, dogru boyun uzunlugunun hesaplanmasi kritik bir asamadir. Basit bir yak-
lasim en kisa uzunluga sahip yolu bulmak olabilir ( denklemi). Fakat, bu yontem kendil-
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iginden hareket edebilen boyunlar oldugu durumlarda ¢alismayabilir. Bu yiizden sadece yol
uzunlugu yeterli degildir. En iyi jeodezik yolu se¢mek icin ek olarak 2 kisit uygulamaktayiz.
[k kasit yol karmagikligidir (denklem ) Yani yol miimkiin oldugu kadar basit olmalidir.
Diger kisit ise yol iizerindeki goriintii yeginliklerinin yumusakhgidir ( denklemi). Yani
yol iizerindeki yeginlik degisimi miimkiin oldugunca az olmalidir. denklemi dogru yolu
bulmak igin kullamilir. Sonug olarak bulunan boyun yollar1 bazi dikenler i¢in Sekil 20]de

verilmigtir.

Lp— ﬁ ds (35)

oP oP oP
oo — 1220 |28 (28 36
g ’85‘5 1+H8y 1+’821 (36)

_ dV(zp,yp, zp)
e[
. Lp Cp Sp
NeckPath =

centa argmine (max(Lp) max(Cy) * max(Sp)) (38)

denklemi dendrit yiizeyinden diken bag merkezine olan uzunluga karsilik gelir. Boyun
uzunlugunu hesaplamak igin, ilk 6énce diken bagimin yaricagini, watershed ile boliitlenmis
diken bagma Hough ¢ember dontigiimii ile bir ¢ember uydurarak buluyoruz ve ardindan ((39))

denklemini uyguluyoruz.

NeckLength = Lp — radius (39)

Yukarida anlatilan yontemle hesaplanan 3B boyun yollar1 boyun seklinin bir temsilini
bulmay1 saglar. Eger tiim dikenleri tek bir referans noktasinda cakigtirabilirsek bu yollar iyi
bir boyun sekli temsili elde etmemize yardimci olabilir. Dikenler asagida bahsedildigi gibi

cakistirilabilir:

e Boyun tabani ile diken bagi arasindaki aciy1 bul.
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s

Sekil 20. Bazi dikenler i¢in boyun yollar:.

.

Sekil 21. Bazi dikenler i¢in hizalanmig boyun yollari.

e Diken pozisyonunun dendrit yiizeyine gore olan hizalama acisini hesapla.

e Cakistirma acisina gore geometrik doniigiimii uygulayarak hizalamay1 yap.

Bu yontemi kullanarak boyun yollari hizaliyoruz (Sekil . Bu yollar1 kullanarak
gikarilan basit 6znitelikler simiflandirmada kullanmilabilir. Bu ¢alismada, bas c¢api, boyun

uzunlugu, boyun yolu sekil 6znitelikleri (dz, dy, dz) ve boyun yolu goriiniim 6zniteliklerini

(yol tizerindeki yeginliklerin gradyani) kullanmaktayz.

3.3.2 Cekirdek Yogunluk Kestirme
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Parametrik olmayan yogunlugu g¢ekirdek yogunluk kestirme (Kernel Density Estimation,
KDE) ile tahmin edip olabilirlik oram (LRT) uygulayarak simiflandirma yapiyoruz. Parametrik
olmayan yogunluk kestiricisi yaklagimimiz |Kim vd.| (2007a) ¢aligmasina benzerdir. n boyutlu

bir p(x) yogunluk fonksiyonundan 6rneklenmis m boyutlu bir 6z nitelik vektoriimiiz, x1, za, . . ., Ty,

oldugunu kabul edelim. Parzen yogunluk kestiricisi [0 denklemi ile bulunur.

B@) = = S ke — 2,3 (40)

Burada k(z,¥) = N (2;0,£TY), n boyutlu kiiresel (¥ = o) bir ¢ekirdekdir. Buna gore
denklemi denklemi seklinde sadelestirilebilir.

= %Z (x,x;), (41)

Burada d(z, z;), z ve x; € IR" arasindaki ¢ uzakhigy, ve k(z,0) = N(z;0,0?) 1B Gauss
vektoridiir. Cekirdek genigligi (sigma) parantez yontemi ile tahmin edilmigtir Burden vd.
(2015)). Ik olarak her bir 6z nitelik vektoriinden 1B boyutlu cekirdek genisligini ve ardindan
bu m boyutlu ¢ekirdek genigligi vektoriinden en kiiglik (o) ve en biiyiik (0,4, )gekirdek
genigligini hesapliyoruz. Son olarak, parantez yontemi ile [0y,in, Omaz] araligindaki en uygun

¢ekirdek boyutunu buluyoruz.

Bir goriintiinin mantar (l,,,), giidikk (I5), ve zayif (l;) sinifina ait olma olabilirligini
hesapladiktan sonra LRT kullanarak smiflandirma yapabiliriz. Ilgilendigimiz problem 3 sinifl1
bir siniflandirma problemidir ve birden fazla olabilirlik karsilagtirmasi gerektirir. den-
kleminde oldugu gibi 2 olabilirlik orani tanimliyoruz. Burada L, giidiik ve £; zayif dikenleri

temsil etmektedir.
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ES - E
L, = ll_ (42)

Son olarak bu olabilirlik oranlarimi , ve denklemlerinde gosterildigi gibi
hesaplayabiliriz. Burada “Not M”, siniflandirma karari olarak Mantar sinifina karar ver-
memek, “Not S” simiflandirma karar1 olarak giidiik simifina karar vermemek ve “Not T" ise
siniflandirma karari olarak zayif simifina karar vermemek anlamindadir. Bu sekilde, karar
olarak tek bir siif kalana kadar bu indirgemeci yaklagimi kullanmaktayiz. Bu yaklagim
n boyutlu simiflandirma problemini, problemi olabilirlik oranlari ile belirleyerek basit hale

getirir. Sekil 22] 2B olabilirlik oram uzayidaki karar bolgelerini gosterir.

Not M
Ly =z 1 (43)
Not S

Not T
L =z L (44)
Not S

Not M
Ly = 1 (45)
Not T

3.3.3 Sekil ve Goriiniim Oz Nitelikleri Tabanli Yaklagim

Boliitleme ve gekil 6z nitelikleri ¢ikarimi icin DNSM kullaniyoruz. Bu yontem DNSM sekil
orneklerinin 6grenilmesi i¢in el ile boliitlenmis goriintiilere ihtiya¢ duyar. Cakistirilmig veri
kiimesini elde etmek igin ilk 6nce her bir diken igin bir 2 ROI se¢iyoruz. ROI se¢imi diken bag
bolgesi merkezinin ROI'nin merkezinde olacak sekilde yapilir. Ayrica her bir diken 250 x 250
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Sekil 22. 2B olabilirlik orani uzayinda sininflandirma karar bolgeleri.

piksel boyutlarina olgeklenir. Goriintim agisinin degismemesi i¢in, ROI'nin kare olmasina
dikkat edilir. Son olarak, her bir diken goriintiisii diken boynu yatay eksene paralel olacak

sekilde dondiiriiliir.

Bu siirecin baz1 adimlari su anda elle yapilmaktadir. Ancak siire¢, Hough ¢cember doniigiimii
ile diken bag bolgesi merkezini ve diken boyun yolunu hesaplayarak dikenin dendrite gore
yonii otomatik olarak bulunabilir (Ghani vd., |2015). Bu yaklagimi 2B dendritik dikenin

boliitlenmesine uygulayarak sekil parametrelerini 6znitelik olarak kullaniyoruz.

DNSM sekil ve goriintim 6n bilgisi temelli yaklagim (Mesadi vd., 2015) 2 asamadan olusur:
egitim ve test. Bu amaclar elimizdeki veri kiimesini 10 katlamali ¢capraz dogruluk yontemi
kullanarak test ve egitim olmak tizere iki kiimeye ayirdik. Bu yontem yerel sekil ve goriintim
on bilgilerini kullanir ki 6zellikle goriinlim 6n bilgisinin kullanilmasi, dendrit ve diken bol-
gelerini ayirmasi acisindan énemlidir. Iki-foton mikroskopi goriintiilerinde yeginlik seviyeleri
diken ve dendrit i¢in ayni oldugundan iyi bir diken bdliitlemesi icin yerel goriiniim 6n bil-

gisinin kullanilmas: kritik 6nem tasir.

Bu yontemin, farkli uygulamalarda ayarlanmasi gereken bir kag farkl parametresi vardir:
M yarim uzaylarin sayisi, N politoplarin sayisi, o sekil 6n bilgisinin katkisi1 ve v goriintim

on bilgisinin katkisi. Bir uygulamamizda deneysel olarak M = 16, N = 8, a = 0.05, ve
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_Sekil 23. Veri kiimesinden birka¢ gortintii. (iist) yeginlik goriintiileri, (alt) boliitlemeler.
Ilk 2 diken mantar, 3. diken giidiik, 4. diken ise zayif olarak 1§aretlenml§t1r (Mesadi vd.|
2015). Otomatik boliitleme sonuglar: miikemmel degildir; bazen gereginden biiyiik bazen de

gereginden kii¢iik boliitleme problemi yaganir. Yine de béliitleme sonuglar: sekil tiplerini
oldukca iyi gosterirler ve simiflandirma i¢in kullanilabilirler.

v = 0.5 kullandik. Bir kag diken i¢in boliitleme sonuglart Sekil R3[te verilmigtir. Boliitle-
menin sonucu olarak, her bir dikenin karakteristik fonksiyonuna DNSM parametreleri ile
yakinsadik. DNSM her bir boéliitlemeyi M x N x 3 parametre ile temsil eder. Daha 6nce
bahsettigimiz iizere, DNSM parametrelerini 6z nitelik vektorii olarak siniflandirici egitmek
ve diken simiflandirmasi yapmak i¢in kullandik. DNSM 6z nitelikleri kullanilarak elde edilen
smiflandirma sonuglart kiigtik bir veri kiimesi iizerinde test edilip Ghani vd. (2016d|) ¢alig-

masinda raporlanmigtir.

Yeginlik goriintiileri veri kiimesi analizlerinden ¢ikardigimiz bir sonug, dikenlerin i¢ bol-
gesindeki yeginlik dagilimi simiflandirma igin faydali bilgiler tasimaktadir. Ancak, yeginlik
seviyesi dendrit ve veri kiimesine gore degisiklik gostermektedir. Bizim veri kiilmemizde diken
bag bélgesinde tek diize yeginlik dagilimi oldugunu fakat, bunun boyun igin gegerli olmadigini
gozlemledik. Bdylece, bu yerel goriiniim bilgisini kullanmak diken simiflandirmasi i¢in bize

yardimei olur. Bu yiizden goriiniim 6z niteliklerini ¢ikarmak igin HOG uygulamaya karar



Sekil 24. HOG igin kullanilan veri kiimesinden bir ka¢ goriintii. Soldan saga ilk diken zayif,
2. ve 3. dikenler mantar, 4. diken ise giidiik olarak etiketlenmislerdir.

verdik.

HOG 6zniteliklerini hesaplamak i¢in bir ROI sectik. Daha sonra bu ROI'yi diken boynu
dikey olarak akigacak gekilde dondiirdiik. Bu veri kiimesinden bir kag¢ goriintii Sekil 24]te

verilmistir.

HOG farkl bilegenlere sahiptir ve bu bilegenlerin degerlerini degistirmek tanimlayicilar
etkiler. Bu parametreler hiicre boyu, blok boyu, blok kesisme orani ve ayni yone getirilmis
siklik grafigi kutularidir. Hiicre boyutu degerinin se¢imi genel yiiksek boyutlu 6z nitelik-
ler veya yerel 6z nitelikler isteyip istemedigimize baghdir. Eger yiiksek boyutlu 6z nite-
likler ile ilgileniyorsak, yiiksek bir hiicre boyutu degeri istenebilir. Bunun sebebi, hiicre
boyutunu artirdigimizda daha c¢ok piksel segecek olmasi ve yerel seviyedeki veya kiigiik
boyuttaki degisimleri kaybederek sadece genel bilgiyi alacak olmamizdir. Hiicre boyutuna
benzer olarak, kii¢iik blok boyu yerel 1siklandirma degisikliklerini almamiz1 saglar. Eger
zitlik normalizasyonu istiyorsak, hiicre boyundan biiyiik bir blok boyu degeri gerekli olacak-
tir. Ayrica zitlik normalizasyonu, blok kesigimi ile de kontrol edilir. Eger igsaretli olmayan
gradyan yoni kullamirsak, karanliktan aydinliga ya da tam tersi gecigleri ayirt edemeyiz.
Ayni yone getirilmig siklik grafigi kutularinin sayisi 6z nitelik vektoriiniin boyunu kontrol
eder. Yiiksek deger 6z nitelik vektorii boyutunu artirir fakat daha iyi yeginlik gecisleri
elde etmemizi saglar. HOG 06z niteliklerinin degerlerini deneysel olarak su sekilde segtik:
HiicreBoyu:[ydkseklik/@gen@lik/ﬂ, BlokBoyu = 2 x HiicreBoyu, BlokKesisim=1, ve Ku-
tuSayis1=9.

3.3.4 Dogrusal Temsil Tabanli Yaklagim
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Bu yontemi uygulamamizin arkasindaki motivasyonumuz Wright vd.| (2009) yonteminin yiiz
tanima problemindeki bagsarimidir. Bu yaklagim iki fikir sunar; biri test goriintiisiinii egitim
goriintiilerinin dogrusal kombinasyonu seklinde temsil etmek, digeri ise bu gosterimi ¢;-norm
kisit1 uygulayarak saglamaktir (seyreklik). Dogrusal temsil veya seyreklik kisit1 fikirleri
sayesinde bagarilan performans artigini analiz etmek icin farkli deneyler yaptik. Bildigimiz
kadariyla bu yaklagin daha onde diken analizi problemine uygulanmamigtir. Bu yiizden,
seyreklik kabullenmesinin dendritik dikenler i¢in uygun olup olmayacagini anlama yoniinde

ilging bir deneydir.

DNSM (Ramesh vd., 2015) tabanli yontemi dikenleri otomatik boliitlemek igin uyguladik.
Daha sonra en kiigiik kareler, /5>-norm, ve 1 yontemlerini test goriintiisiinii temsil etmek i¢in
SRC yontemini ise simiflandirma i¢in uyguladik. Yang vd.| (2010]) ¢caligmasinda sunulan ¢; en
kiiciiklemesi aracini kullanarak ¢; temsil katsayilarini elde ettik. Dikenleri otomatik olarak
DNSM ile béliitlemek i¢in 10 katlamali ¢apraz dogruluk yaklagimini kullandik. Ayni egitim

ve test katlamalar1 siniflandirma boyunca kullanilmigtir.

¢, temsilini elde etmek igin, [Kim vd. (2007b) tarafindan onerilmis ¢; diizenlenmis en
kii¢iik kareler problemini (LSP) denklemindeki gibi kullandik.

minimize | Az — t|)* + X ||z (46)
Burada x € R" degisken, A\ diizenleyici parametre ve t € R™dir.

A diizenleyici parametresini optimize etmek denklemiyle yeterince seyrek bir ¢oziim
elde etmek i¢in 6nemlidir. Bu amagla, seyreklik 6l¢iistinii tanimlayarak her iki teknigin de
seyrekligini optimize ediyoruz. Hurley ve Rickard|(2008) farkl seyreklik 6l¢iitlerini karsilagtir-
mis ve Gini indisini (GI) en iyisi olarak raporlamigtir. GI seyreklik dl¢iitii i¢in sikga kullanilir
ve diger yontemlere gore avantajlar1 vardir. GI normalize edilmistir; 0 degeri en az seyrek
¢Oziim, 1 ise en seyrek ¢oziim anlamina gelmektedir. A diizenleyici parametreyi en iyilemek
i¢in ikiye ayirma (parantez) yontemini kullaniyoruz. ¢; tabanli ¢oziim ile A degeri 401.45

bulunmus olup ortalama GI degeri 0.971 dir.

Artik belirlenmis durum igin, m > n, dogrusal sistem denkleminin ¢éziimii zy genel-

likle tektir. Burada, n egitim goriintiilerinin sayisi ve m’de goriintiiniin boyutudur (width x
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Sekil 25. Farkli temsile sahip algoritmalar kullanarak dogrusal temsil katsayilarinin kestir-
ilmesi.

height). Boylece, ¢oziimiin tekilligi egitim goriintiilerinin sayisina ve boyutuna baghdir.
Diken smiflandirmasi problemi i¢in m = 456 ve n = 62,500’dir. Bu ylizden bu artik belir-

lenmis bir sistemdir.

lo-norm yontemi igin, é gosterim katsayilarini, denklemindeki gibi katsayilar iizerine
lo-norm kisitlart uygulanarak tahmin etmekteyiz. Diizenleyici parametrenin, A, degerini L-
egrisi yontemi (Hansen ve O’Leary) 1993) ile en iyilemekteyiz. Bu yaklagimla elde edilen
simiflandirma sonucu kiigiik bir veri kiimesi {izerine uygulanarak Ghani vd. (2016b)) galsg-

masinda verilmigtir.

En kiiciik kareler yontemi igin, 5 gosterim katsayilarini, denklemindeki gibi tahmin et-
mekteyiz. En kiic¢lik kareler, fo-norm ve ¢;-norm yontemleri i¢in temsil katsayilar: bahsedilen

yontemlerle elde edilmis ve bir diken i¢in elde edilen katsayilar Sekil 25/te verilmistir.
3.3.5 Cok katmanh Ogrenme Temelli Yaklagimlar

Bu caligmada, cesitli cok katmanl 6grenme tekniklerini dendritik diken siniflandirmasi prob-
lemine uygulayip basarimlarimi kargilastirmaktayiz. Asagida listelenmis ¢cok katmanli 6grenme
algoritmalar1 bu caligmada boyut azaltmak i¢in kullanilmig olup bu boliimde kisaca deginile-

cektir.
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Temek Parcacik Analizi (PCA) (Jolliffe, 1986)

Cok boyutlu dlgeklendirme (MDS) (Cox ve Cox, [2000)

Yerel Dogrusal Katigtirma (Embedding) (LLE) (Roweis ve Saul, 2000)

Laplace 6z haritalar (Belkin ve Niyogi, 2002)

Yerel Tanjant Uzay1 Cakigtirmasi (Zhang ve Zha, [2005))

ISOMAP (Tenenbaum vd., 2000)

DNSM ile boliitlenmis goriintiiyii alarak basglayip, bu gortintiiniin stitunlarini arka arkaya
ckleyerek 6z nitelik vektoriinii olusturuyoruz. Ilk énce, her bir béliitlenmis diken icin 62, 500
boyutlu bir 6z nitelik vektorii olugturulur. Bu 6z nitelik vektorleri 6z nitelik matrisini elde
etmek ic¢in kullanilir. Son olarak, ¢ok katmanli 6grenme algoritmalari bu matris iizerine
uygulanarak 25 boyutlu 6z nitelik vektorleri elde edilir. Bu yaklagimi kiiciik bir veri kiimesine

uygulayarak elde ettigimiz 6n sonuglar Ghani vd.| (2016a)) galigmasinda raporlanmigtir.
ISOMAP-Uzay Analizi

ISOMAP (Tenenbaum vd., 2000) bir veri kiimesinden ayirt edici 6z nitelikleri hesaplaya-
bilme 6zelligi ile bilinir. 2B ISOMAP 6z nitelik uzayindan bazi 6rnekler Sekil 26da goster-
ilmigtir. Bu 6z nitelik uzayinin gorsel olarak incelenmesi ilging gézlemlere yol acar: dikenlerin
bag bolgesinin ¢api dikey eksen, boyun uzunlugu da yatay eksen boyunca degisir. Bu gozlem
Ghani vd.| (2015) calismasida yaptigimiz bag ¢ap1 ve boyun uzunlugu dikenlerin simiflanmasi
igin en 6nemli 6z niteliklerdir iddiamizi dogrular. Bu ayni zamanda ISOMAP yonteminin
istii kapali olarak veri kiimesini temsil etmek i¢in gerekli parametre sayisin1 hesapladigidir.
Bizim durumumuzda bu 2’dir. Benzer analizler daha 6nce yiiz ve rakam veri kiimeleri i¢in

yapilmigtir (Tenenbaum vd., 2000).
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Sekil 26. ISOMAP 2B 6z nitelikleri: Diken bas capi y ekseni boyunca, boyun uzunlugu
da x ekseni boyunca degigir. DNSM bdliitleme yonteminin sonuglar: veri kiimemizdeki bazi
dikenler i¢in verilmigtir.

3.3.6 Derin Ogrenme Tabanh Yaklagim

Bu galigmada, iyi bilinen bir CNN mimarisi olan AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) tizer-
ine transfer 6grenme uygulayarak, dogal goriintiiler iizerinde egitilmis bir ag1 6z nitelik
gikarimu i¢in kullaniyoruz. Ayrica, bu agi dendritik diken veri kiimesinde kullanmak igin

ince ayar yapiyoruz. CNN’den 6z nitelik ¢ikarim, CNN’nin egitim ve testi i¢in Caffe (Jia



Sekil 27. Olgeklendirilmis ve merkeze gore kesilmis goriintiilerden bir kac 6rnek. Soldan saga.
ilk ve ikinci dikenler mantar, ti¢lincii diken giidiik ve dordiincii diken ise zayiftir.

, kiitiiphanesini kullaniyoruz. Bildigimiz kadariyla daha once transfer 6grenme
veya herhangi bagka bir derin 6grenme yontemi dendritik diken simiflandirmasi probleminde
uygulanmamigtir. Bu yiizden, transfer 6grenmeyi derin 6grenme yontemleri ile uygulayarak
elde edilen sonuglar literatiirdeki en iyi sonuclar1 veren yontemlerle karsilagtirmak ilging bir

deneydir.

Ik énce dendritik dikenlerin tamami goriinecek sekilde ROI’leri yeginlik goriintiilerinden
segiyoruz. Bu asamada ROTI’lerin ayni boyutta olmasi 6nemli degildir. Daha sonra ROI'ler
diken boynu yatak eksene dik olacak sekilde dondiiriiliir. Bu iglemler bize farkli boyutta

verileri olan bir veri kiimesi olugturur. Ancak, bizim bu ¢alismada kullandigimiz CNN mi-

marisi, AlexNet (Krizhevsky vd., |2012), ayn1 boyutta imgeleri girdi olarak kabul eder. Bu

yizden, ROI'nin kisa olan boyutunu 256 olarak olgeklendirdikten sonra ROI'nin merkezi
etrafinda 256 x 256’hik bir parga kesiyoruz. Bu sekilde olugturulmus bir kag érnek Sekil R7fde

verilmigtir.

Dendritik diken siniflandirmasi igin transfer 6grenme uygulayarak elde edilen sonuglari 6z
nitelik ¢ikarimi ve CNN mimarisine ince ayar yapma ile elde edilen sonugclarla kargilagtirdik.
1,000 sinifa sahip ImageNet veri kiimesinde egitilmig olan AlexNet mimarisini kullandik. Bu
mimariyi 6z nitelik ¢gikarimi igin kullanirken en son bir (fe8) veya iki (fc7 ve fc8) tamamen
bagh katmanlari kestik ve 4,096 boyutlu 6z nitelik vektorlerini 7. veya 6. katmanlarda elde
ettik (Yosinski vd., 2014)).

Transfer 6grenme uygulamak ic¢in kullanilan diger bir yontem, egitilmis bir agin parame-
trelerine ince ayar yapmaktir. 1,000 simifli ImageNet iizerinde egitilmis AlexNet parame-
trelerini baglagic deger olarak kullanarak son katman olan fc8'i gikt1 sayisi 3 olacak gekilde

(3 simifli bir problemle ilgilendigimiz i¢in) degistirdik. Boylece fc8 egitime rastgele agirhiklar-
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dan baglamis oldu. AlexNet zaten biiyiik bir veri kiimesiyle egitildigi i¢in tiim agin 6grenme
oranini 0.00001’e diisiirerek ag agirliklarinin yavasca degismesini sagladik. Bu amag igin bir
diger yaklagim ise baglangi¢ katmanlarimin agirliklarimi dondurarak (baglangi¢ katmanlarda
genel 6z nitelikler elde edildigini goz 6niine alarak) sadece son katmandaki tamamen bagh
agl yeni uygulama icin egitmektir. Biz her iki yontemi de kullandik: tiim katmanlara ince
ayar yapmak (FT fcl — fc7 AlexNet) ve ilk 2 evrigimsel katmam dondurmak (FT fe3 — fe7
AlexNet). Ag bu sekillerde 3,000 iterasyon egittik. Her iki yontemle yapilan ince ayardan
sonra fc7 katmanindan 6z nitelikleri elde ettik. Ayni zamanda ince ayarlanmig AlexNet’in
son katmanindan cikan siiflandirma sonucunu da kullandik. Onerilen yéntemin bagarimini
olgmek i¢in 10 katlamal ¢apraz dogruluk yontemini kullandik. Yani, 10 aga ince ayar yap-
tik ve bu aglardan 6z nitelik ¢ikarimi yaparak karsilik gelen test katlamasinda siniflandirma

yaptik.
3.3.7 Kiimeleme

Jain| (2010) kiimeleme i¢in iki amagtan bahseder: kesif¢i ve onaylayici. Kesif¢i amag bir
hipotez ya da model olmadiginda var olan sablonlar1 kesfetmeyi 6ngoriir. Onaylayici amag
ise onceden belirlenmis bir model ya da hipotezin varliginda modelin kullanilan veride dogru-
lanmasidir. Dendrit diken gekillerinin incelenmesinde literatiir bir model ortaya koymaktadir.
Bu kisimdaki ¢aligmalarimiz, literatiirde verilen modelin verimizle ne kadar uyumlu oldugunu
incelemek ve eger bu model elimizdeki veriye uymuyorsa verideki dogal gruplari kegfetmek

tzerine kuruludur.

Jain| (2010))7e gore kiimeleme algoritmalar1 arasinda en iyisi yoktur ¢iinkii her kiimeleme
teknigi dolayl ya da dogrudan veri iizerine bir yapi dayatir. Bunun sonucunda eger iyi bir
eglestirme olursa giizel sonuclar verir. Ayrica sablonlarin dolayli ya da dogrudan kesfedilme-
sine olanak saglayan uygun 6zniteliklerin se¢imin can alici oldugunun altini ¢izer. Kiimeleme
igslemini dogru kiimeleme yontemini se¢mek yerine dogru 6znitelikleri se¢mek agisindan ele
alarak farkli 6znitelik gruplarinin kiimeleme sonuclarini kargilagtirdik. K-ortalamalar kiimesinin
geligtirigsmis bir hali olan ve kiime sayisinin elle belirlenmesine gerek duymayan x-ortalamalar
kiimesini kullandik. Verilen kiime sayis1 araligindan verideki kiime sayisin1 BIC kullanarak

otomatik belirleyen bu yontem i¢in kiime araligini 2-10 olarak segtik.

3.4 Dendrit Dikenlerinin Tespiti, Takibi ve Dinamik Boliitlenmesi
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3.4.1 Diken Tespiti

Literatiirde diken tespiti igin Onerilen yontemlerin (Cheng vd., 2007 |Li vd., 2009, 2011}
Zhang vd., |2007b|) ortak noktasi egrisel yapilarin tespitine dayali bir yaklagim kullanarak
diken smirlarimin ve dendrite baglanti noktalarimin (branch points) zaman serilerinde bu-
lunmasidir. Yakin dénemde gergeklegtirdigimiz Rada vd.| (2014) ¢ahsmamizda biri dendrit
ekseninin bulunmas: digeri ise siniflama temelli olmak {izere iki farkli yontem onermistik.
Birinci yontem ‘“nokta pekigtirme? (dot enhancement) siizgeci sonucu ile eksen ug nokta-
larindan faydalanarak dikenleri tespit eder ve “watershed™degisimli (watershed—variational)
temelli bir yaklasim kullanarak dikenleri béliitler. Ikinci yontem ise diken tespiti icin SIFT
oznitelik vektorleri ile egitilmis bir destek vektor makinasim (SVM) siiflayicr olarak kullanir,
boliitlemeyi ise yine “watershed”™degigimli temelli yaklagim ile gergeklestirir. Son olarak her
iki yontemin giiclii yonlerini birlegtiren tigiincii ve daha dogru bir yontem daha sunulmustur.
Geligtirdigimiz yontemler, NeuronIQ (The Methodist Research Institute, Center for Bio-
engineering and Informatics) gibi referans ¢oztimler ile benzer bagarima ulagirken parame-
tre degigsimlerinden daha az etkilenmektedir. Deneysel sonuglara gére NeuronlQ) dikenlerin
yanisira diken olmayan uzantilar ve giiriiltiiyli de boliitleyebilmekte ve goriintiiniin yeginlik
dagilimina bagh olarak dikeni kismi ya da pargal boliitleyebilmektedir (bkz. Sekil . Ticari
olmayan bir yazilim olan NeuronlQ (Cheng vd., [2007)) (http://www.cbi-tmhs.org/Neuroniq)
ile detayh karsilagtirmalar i¢in [Rada vd.| (2014) ¢aligmasima bakilabilir.

Yontem 1: Nokta pekistirme siizgeci ve morfolojik iglevler ile diken tespiti

Birinci yontemimiz nokta pekigtirme siizgeci sonucu ile iskelet u¢ noktalarini birlikte
kullanir. Nokta pekigtirme (dot enhancement) stizgecleri goriintiiniin nokta goriiniimlii alan-
larinda yiiksek tepki verdigi ve noktaya benzemeyen sekillere duyarsiz kaldigi icin ilgi ce-
kicidir. Bu yontemde kullandigimiz siizge¢ goriintii uzaymin her noktasinda yeginliklere
uygulanan Hessian matrisinin 6zdeger analizine dayanir ve daha 6nce |Li vd.| (2003) tarafin-
dan nodiil tespitinde duyarhgi iyilegtirmek amaciyla parametre—bagimsiz bir yaklagim olarak

sunulmustur. Agagida bu slizgecleri 2B uzayda agiklayacagiz.

2B nokta pekistirme siizgecglerinin olusturulmasi: Medyan siizgeg ile islenmis 25 bir

I(z,y) gorlintiisiintin ikinci dereceden tiirevleri I, I, ve I, = I, olarak tanimlandiktan
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I, 1
sonra gorlintiiniin her pikselinde gercel simetrik Hessian matrisi H = [ e ] olugturu-

yr  Lyy
lur.

Hessian matrisinin 6zdegeri K = (I, +1,,)/2 ve Q = \/[M s Iy — Iy * I, olacak sekilde
asagidaki gibi bulunur

M=K+VK'—Q, \=K—/K2— Q" (47)

Genelligi kaybetmeden, |A;| > |\s| kosulunu saglayacak sekilde A;’in en biiyiik 6zdeger
oldugunu varsayalim; aksi durumda A, ile Ay’yi yer degistirelim. Koyu bir arkaplanda parlak
nesneleri pekistirmek istedigimiz i¢in ikinci tiirevlerin igsaretinin negatif olmasini ve nok-
taya/nodiile benzer bolgelerde Ay &~ Ay < 0 olmasim bekleriz. k(A1, A2) = |Aa|/|\1| olarak
tanimlarsak iki 6zdegerin esit oldugu durumda k(A;, A\2) = 1 olur. Bu durumda k(A;, A2)
fonksiyonu daire (k = 1), elips (0 < k < 1) ve ¢izgi (kK = 0) sekillerinin ayirtedilmesine

olanak saglayacaktir.

Siizgegin kalitesini belirlemek amaciyla duyarhk (sensitivity) ve o6zgiilliik (specificity)
olgiitlerinden yararlanabiliriz. |Li vd. (2003)) ¢aliymasindaki notasyona bagh kalarak, z(Aq, A2)
bir (nokta ya da dogrusal parga) pekigtirme stizgecinin biiyiiklik (g4 ya da gjine) ve ihtimal

(kgot ya da kype) islevlerinin ¢arpimidan olugan sonucunu gostersin.

kiot ve kiin. ihtimal iglevlerinin olusturulmasi: Bahsi gecen ihtimaller, bir pikselin bir
noktaya ya da dogrusal parcaya ait olma olasiligini gosterir. Koyu bir arkaplanda parlak
nesneleri pekigtirmek istedigimiz i¢in ikinci tiirevlerin igsaretinin negatif olmasini ve nok-

taya/nodiile benzer bolgelerde
M~ =—1/0% <0. (48)

olmasini bekleriz.

Boylece, Li vd. (2003)) ¢aligmasinda detaylar1 verildigi iizere nokta ve dogrusal parga

pekistirme siizgecleri icin ihtimal islevlerini agagidaki gibi sadelestirebiliriz.

e Nokta pekistirme ihtimali: kgor(A1, A2) = €2 = [Aa|/| A1),
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e Dogrusal parga pekigtirme ihtimali: Kjne(A1, Ao) = 1 — ea = (|| — |A2|)/| M1

Bir sekil icin yukaridaki ihtimal iglevlerinden bir tanesi 1 degerini verir iken diger 0 degerini

verecektir.

Jdot V€ Guine buiyikliik igslevlerinin olusturulmasi: Biiyiikliiklerini goreceli tanimlayarak
dairesel ve ¢izgisel bolgelerin birbirinden ayirtedebilmek amaciyla nokta ve dogrusal parca
biiyiikliik iglevlerini 6zegerlerin mutlak hallerini kullanarak sirasiyla ggor = [A2| Ve Grine = | M|

olacak gekilde tanimladik.

Boylece pekistirme siizgeclerinin sonucu biiyiikliik ve ihtimal islevlerinin ¢arpimindan

olusacak gekilde agagidaki gibi yazilabilir.

|/\2|2/|/\1| for A\ <0,>\2<0
Zdot()\b )\2) = (49)
0 otherwise .

|/\1|—|)\2| for /\1<0,/\2<0
Ziine(A1, A2) = (50)
0 otherwise .

Giiriiltiidden ve obje biiyiikliigiindeki degigimlerden en az etkilenmek amaciyla yukarida
ve denklemlerinde sunulan stizgeg goklu-olgekte (multiscale enhancement) uygu-
lanabilir. [dy, d;] 6l¢ek araligindaki tiim objeleri pekigtirmek igin, Li vd. (2003); Lindeberg
(1998)) galismalarinda yapildigi gibi, énce [dy/4,d; /4] 6lgek araliginda Gauss yumugatmasi
uygulanmali sonra nokta pekigtirme gerceklestirilmelidir. ki adiml olarak sundugumuz bu
pekistirme siizgecleri, her defasinda yumusatma o6lcegi artirilarak N defa tekrarlanmali ve
N adet pekistirilmis goriintii elde edilmelidir. Bahsedilen N adet yumusatma Olcegi r =
(dy/do)N=1 olacak sekilde soyle secilebilir: oy = do/4, 02 = roy,..., oy = Vo, = dy /4.
Her piksel noktasinda ¢oklu-6lgekte uygulanan N adet pekistirme siizgeclerinden elde edilen
en yiiksek deger o pikselin sonucu olarak kabul edilir. Sekil[51]bir dendritik diken goriintiistine

ait nokta pekigtirme sonucunu gosterir.

Iskelet uc pikselleri ve diken tespiti: Nokta pekistirme igleminden sonra dikenlerin

dendrit dallanmalarinin uglarinda oldugu bilgisinden faydalanarak dendrit yapilarinin iskelet-
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lerini buluyor ve bu iskeletler ile nokta pekistirme igslemi uygulanmis sonucu kullanarak diken
tespitini gerceklestiriyoruz. Iskeleti bulmak icin orijinal gériintiiye sirasiyla uyarlamali esik-
leme ve morfolojik inceltme uyguluyoruz. Elde ettigimiz ikili goriintiideki pikselllerden ug
nokta olanlari belirlemek i¢in komguluk baglantilarini inceliyoruz ve 2B’de 8’li komsguluk

iligkisinde 2’den az komsusu olanlari iskelet ug pikselleri olarak kabul ediyoruz.

Giirtiltd, bulaniklik ve goriintiideki diger bozulmalar nedeniyle iskelet ¢ikarma iglemi
sonucunda elde edilen dendrit ekseninde kopuk parcalar, fazlalik ¢ikintilar gibi piirtizler ve
bu piiriizlerden dolay1 iskelet ug noktasi tespitinde hata olabilir (bkz. Sekil . Bunu
onlemek icin tespit edilen her bir iskelet u¢ noktasinin 2 x 2 komgulugunda nokta pekistirme
ile bulunmus bir dikenin varhigina bakiyor, diken yok ise o u¢ noktasini eliyoruz. Boylece

yontemimiz ile nokta benzeri iskelet uglarini diken olarak tespit etmis oluyoruz (Sekil .
Yontem 2: SIFT oznitelikleri ve SVM siniflayicisi temelli diken tespiti

SIFT (Lowe, [1999) goriintiiden 6lgekleme, 6teleme, donme ve aydinlik degisimlerinden etk-
ilenmeyen yerel 6znitelikler ¢ikarmaya yarayan popiiler bir yontemdir. Goriintiiyli genis bir
yerel 6znitelik vektor seti ile betimler ve obje eslegtirme /tanimada kullanilmak tizere her biri
128-boyutlu kilit noktalar1 (keypoints) belirler.

Iki-foton mikroskopi goriintiilerinde SIFT uygulaymca diken merkezlerinin cogunlukla
kilit noktas: olarak belirlendigini gozlemledik. Bu gozlemden faydalanan ikinci yontemimiz
egitim ve test olmak {izere iki agamadan olugur. Egitim agamasinda bir grup egitim verisinden
SIFT 6znitelikleri gikartilir ve her bir kilit noktasi diken merkezine denk gelip gelmedigine
gore diken ya da diken degil olarak elle isaretlenir. Dogrusal ¢ekirdekli bir SVM siniflayicit bu
veri ile egitilir (Daha karmagik gekirdekler de kullanilabilir, ancak o durumda ayarlanmasi
gereken parametre sayisi artacaktir). Test asamasinda yeni bir goriintiiden elde edilen her
bir SIF'T kilit noktasi egitilmis siniflayici tarafindan simiflanir ve diken olarak belirlenenlerin
konumlar igaretlenir (Sekil 52| kirmiz isaretliler).

Bu yontemin parametre bagimlhiligi, yukarida agiklamig oldugumuz ilk yonteme gore daha
azdir; haliyle yontemin dendrit morfolojisindeki degisimlere daha az duyarli olmas1 beklen-

melidir. Ayrica bu yontem daha basit ve hizlidir.

Yontem 3: Nokta pekistirme ile birlegtirilmis SIFT 6znitelikleri ve SVM siiflayicisi
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temelli diken tespiti

Nokta pekigtirme siizgecleri, noktasal bolgelerde giiclii diger sekillerde zayif cevap verdik-
leri i¢in egitimli bir yontemle birlikte kullanildiklarinda diken tespitini iyilestirebilirler. Bu
gozlem 1g1g1nda tigiincii yontemimizde ¢oklu-6lgekte pekistirme stizgeglerinin giktilar: ile STFT

oznitelikleri ve SVM siniflayicisini birlikte kullandik.

Onceki boliimde kullandigimiz notasyonu takip ederek, gériintiilerde nokta ve dogrusal
parca pekigtirme igini Z(z, y) = Zjine+ 240t 1le tek adimda gergeklegtirebiliriz, bkz Sekil . Bir
goriintiide diken (nokta) ve diken olmayan bolgeleri daha iyi belirlemek amaciyla goriintiiniin

ve slizgeg sonucunun agirlikl toplamini kullanabiliriz:
Iz, y) + aZ(z,y).

Burada o pekistirilmis seklin katkisini belirtir sabit bir katsayidir.

Dendrit omurgasin stizgeglere esikleme uygulayarak bulan ve dendrit—diken baglantisina
gore diken tespiti yapan eksen temelli yaklagimlara gore bu yontemimizde SIFT 6znitelik-

lerinden yararlanacagiz.

Onceki calismamizda Rada vd.| (2014) diken tespitine uyarladigimiz SIFT (Lowe, [2004)
yaklagimi - tipki diken béliitleme c¢aligmalarinda (Bai vd., 2007) oldugu gibi - egricizgisel
(curvilinear) yapilarin tespitini takiben diken-dendrit baglanti bilgisine veya herhangi bir esik
degerine ihtiya¢ duymaz. Burada SIFT 6zniteliklerini ¢ikarmak ve SVM temelli siniflama ile
dikenleri tespit etmek igin Yontem 2’de anlatilan yaklagimi I(x,y) := I(z,y) + aZ(x,y) yeni
goriintiisiine uyguluyoruz. Son olarak Sekil p4Jte goriildiigii tizere siiflayici tarafindan diken

olarak belirlenen kilit noktalarinin 6znitelik vektorlerini kullaniyoruz.

Yontemin bagarimini 6lgmek i¢in yaptigimiz tiim deneylerde saglikli bir kargilagtirma

yapabilmek amaciyla Rada vd.| (2014]) caligmamizda kullandigimiz veriden faydalandik.

Diken tespitini yukarida acgiklanan yontemlerden biriyle gergeklegtirdikten sonra diken
sinirlarini bulmak i¢in asagida detaylandirilan boliitleme yaklagimini kullaniyoruz. Son adim
olarak dikenlerin tiim zaman noktalarinda eglestirilmeleri i¢in sonraki boliimde detaylarini

sunacagimiz makine ogrenmesi temelli bir takip yontemi kullaniyoruz.
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Sekil 28.  Orijinal goriintii (sol) ile nokta—dogrusal parga pekisgtirme siizgeci sonucunun
karsilagtirilmasi.

Watershed-degigimli (watershed-variational) temelli boliitleme

Tespit edilen dikenlerin boliitlenmesi igin Rada vd.| (2014)’te sundugumuz watershed ve
level-set boliitleme yontemlerini birlikte kullanan ¢okdiizeyli (multilievel) yaklagimdan yarar-
lanilmigtir. Watershed yontemi ile elde edilen boéliitleme sonucu genellikle diken sinirlarinin
digina tagar. Daha dogru boliitleme i¢in watershed ile elde edilen boliitlerden diken olanlar
SIFT ve SVM simiflayict kullanarak belirlenmekte ve bu sonug tizerinde level-set yontemi

calistirilmaktadair.

Level-set yaklagiminda Guyader ve Gout| (2008)’de 6nerilen kenar bilgisi ve |Chan ve Vese
(2001) modeline benzer bir alan bilgisinden birlikte faydalanan bir degigimli iglev (variational

function) kullanilr:

360 {7 (900 TET) = A(I6x) — ) = (1)~ )} =0,

1
burada g(x) > kenarlar tespit edilmig goruntliyt, u ve A sabitleri gosterir. ¢

~ 1+ |[VIx)]
H,
ve ¢z (Chan ve Vese (2001) modeline benzer sekilde goyle hesaplanir: ¢; = Jo F () HA9(x)) dx

Jo He(d(x))
ve ¢y = fgf;:?(_l ;]j;;(tb)(;;)))dx H, ve ¢. diizenlenmis Heaviside ve ilgili diirtii fonksiy-




2
onlaridir. Cahgmamizda H, = 5(1 + — arctan(E)) ve ilgili diirtii fonksiyonu olarak . =
T €
d
dt m(e? + x2?)
mug ¢okdiizeyli versiyon kullandik. Detaylar i¢in Rada vd.|(2014)) calisgmamiza bagvurulabilir.

H.(x) =

, onciil level set ¢g icin ise diken kilit noktalariin merkezine oturtul-

3.4.2 Diken Takibi

Yukarida sundugumuz yontemlerde diken tespit ve takibi birbirinin sonuclarindan faydalan-
maz. Bu boliimdeki katkimiz diken takip bilgisinden yararlanarak tespit dogrulugunu artir-
maktir. Bu hedefle zaman agimli goriintiilerde dikenlerin takibi, her zaman noktasinda
béliitlenmeleri ve yapisal plastisite (structural plasticity) analizinde kullanilmak tizere goériin-
meye devam eden, beliren, kaybolan ve tekrar beliren dikenlerin saptanmasi i¢in tespit ve

takibi birlikte kullanan otomatik bir yontem oneriyoruz.

Oncelikle, Yontem 3’teki gibi nokta pekistirme siizgeci ile SIFT 6znitelikleri ve SVM
siniflayicisini kullanarak dikenleri zaman agimli goriintiilerde tespit ediyoruz. SIFT kilit
noktalarini kullanarak ayni zaman serisine ait goriintiileri kat1 ¢akistirma yaklagimiyla hiza-
liyoruz. Dikenlere Rada vd. (2014) ¢alhigmamizdaki gibi watershed-degigimli boliitleme uygu-
luyoruz. Hizalama ve diken eglegtirmeyi SIF'T temelli bir ¢akigtirma yontemiyle gercekliyor
ve {0 — 1} programlama ile ardigik zamanlardaki hareketlerinin mesafelerini inceleyerek “or-
tak dikenleri” belirliyoruz. Zaman agimh goriintiilerde takibini gerceklestirdigimiz dikenlerin
olasilik dagilhimlarina bakarak diken simirlarinin zayif olmasindan 6tiirii bazi zaman nokta-
larinda takip edilemeyen (kaybolan) dikenleri yakalayarak zaman serisinde boliitleme ve takip

bagarimini artirryoruz. Asagida bu yontemin detaylarini sunuyoruz.
Goriintii serisinin SIFT temelli cakistirilmasi:

Dikenlerin ardigik goriintiilerdeki konumunu giirbiiz bi¢imde takip edebilmek i¢in goriin-
tiileme agsamasinda olugan kaymalarin en aza indirgenmesi yani imge ¢akigtirmasi uygulan-
mast ve dikenlerin eglegtirilmesi gereklidir. Goriintiilerdeki kaymay1 en aza indirgemek igin
SIFT temelli kat1 imge cakigtirmasi uyguladik. [Zhang vd. (2007b); [Li vd. (2011) calis-
malarinda yararlanilan kati olmayan yaklasimlar ya da [Low]| (2004) ¢aligmasinda kullanilan
gibi “iteratif en yakin nokta” (iterative closest point, ICP) temelli yaklagimlar yerine SIF'T
temelli kat1 cakistirma yaklasimini tercih etmemizin sebebi olarak basit, hizli ve dogru

cakistirma elde etmek sayilabilir. Bu savi desteklemek amaciyla gerceklestirdigimiz deneylerde
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gordiik ki ardigik zamanlarda diken merkezleri arasindaki ortalama uzaklik STF'T te daha den-
gelidir (bkz. Sekil . Bunun bir nedeni ICP'nin baz1 zaman noktalarinda hatali hizalama
gerceklestirmesidir. Bu da ICP’nin - yerel yeginlik ve gradyan bilgilerini kullanan SIFT e gore
- pikseller arasmdaki Oklid uzakligina bakarak global cakigtirma yapmasidan, dolayisiyla

gliriiltii ve yerel kaymalara daha duyarli olmasindan kaynaklidir.

Yontemimizde ilk olarak, tespit edilmis dikenlerin merkez noktalar: ve ilgili SIFT 6znite-
lik vektorleri elde edilir. Benzer 6znitelik vektorleri bulunur (kosiniis benzerligi deneme
yanilma ile belirlenmis egik seviyesinin altinda kalanlar) ve bu vektorlerin konumlarim bir-
lestiren dogrularin egimleri hesaplanir. En fazla goriilen egimin dogru eslesmeye kargilik
geldigi tahminiyle, egimi farkli dogrular elenerek ideal esglesmeler belirlenir ve bu eslesmeler
kullanilarak ardigik zaman goriintiileri birbirine cakistirilir. Ornek bir cakigtirma sonucu
Sekil ’da goriilebilir. Yontemin giktisi olarak elde edilen kayma vektorii (translation vec-
tor) kullanilarak her bir dikenin ardigik zaman noktalarina ait goriintiileri merkezlerine gore

x — y diizleminde hizalanir.

Sekil 29. Ardigik zaman verisinde SIFT temelli imge ¢akigtirma. Hizalanmamig veri (sol) ve
SIFT temelli cakigtirma sonucu.

Ardisik zaman noktalarinda dikenlerin eslestirilmesi: Iki-foton mikroskopi zaman

serilerinde dendritik dikenlerin kaybolup yeniden belirmesi dikenlerdeki biyolojik degigim-
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Sekil 30. ICP ve SIFT temelli yontemlerle eglestirilen dikenlerin merkezlerinin zamana bagh
hareketi.

lerden kaynaklanabilecegi gibi en yiiksek yogunluk izdiiglimii (maximum intensity projec-
tion) ile ti¢g-boyutlu verinin iki-boyuta indirgenmesi sirasinda dikenlerin dendrit ya da bagka
dikenlerin ardinda kalmasi (occlusion) veya diigiik sinyal-giiriiltii oraninda otiirii tespit edile-
memeleri nedenlerinden ortaya ¢ikabilir. Calismamizda kaybolan veya yeniden beliren diken-
lerin eglestirilmesini gerceklestirmek amaciyla cizge esglestirme , gibi hesaplama
yiikii agir yaklagimlar yerine {0 — 1} programlama kullanmay1 tercih ettik.

Zaman serisinde dikenlerin eslenmesi ve goriinmeye devam eden, beliren ve kaybolan
dikenlerin tespiti icin Oklid uzakhigim kullaniyoruz. t = k ve t = k + 1 ile taniml ardisik
zaman verisinde yontemimiz ile bulunan goriinmeye devam eden dikenler Sekil [3I]de sar

isaretli olarak gosterilmigtir.

P = {pFli = 1,2,...n} ve Pk = {p§+1|j =1,2,....m} swasiylat =k vet =k +1
zamanlarma ait dikenleri, p¥ k. zaman noktasia ait i. dikeni, n ve m de bu zaman nok-
talarindaki toplam diken sayisini gostersin. Bu durumda SIFT temelli ¢akigtirma sonu-
cunda M; adet dikenin M; = (pF,p"™)|j=1,2,...,m;, t = k+1 zaman noktasmdaki
aday eglegtirmeler (ortak dikenler) olarak belirlendigini varsayalim. Bu varsayimlardan yola

gikarak diken eslestirmesini nasil gerceklestirdigimizi agsagida aciklayacagiz.

Yeniden beliren dikenlerin eslenmesi: Hizalamanin bagarili oldugunu varsayarak t = k
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Sekil 31. Ardigik iki goriintiide 6nerdigimiz yontem ile elde edilen takip sonucuna o6rnek.
Goriinmeye devam eden yani takibi ve eglestirilmesi basariyla gergeklegtirilen (sar1) ile t =
k+1 aninda beliren (yesil), tespit edilemeyen (kirmizi) ya da yeniden beliren (mavi) dikenler
isaretlenmigtir.

anindaki dikenlerin bilgilerini referans alarak ¢ = k& + 1 anindaki dikenleri yeniden etiket-
leriz. Bunun yamsira yeni ve kaybolan dikenler ile ¢ = k + 1 aninda ilk kez belirmig
(6nceki zamanlarda etiketlenmemis) ya da kaybolup yeniden belirmis dikenleri (Sekil
bir {0, 1}-matrisinde saklariz. Basitce agiklayacak olursak, t = k ve ¢t = k + 1 zamanlarini
karsilagtirirken ¢ = k anina ait dikenlerin herhangi birinin e-komguluguna girmeyen bir diken

buldugumuz zaman, bu dikenin daha énceden etiketlenmis olup olmadigini belirleriz.

t = k anindaki tiim dikenlerin olasi eslenme sayist N = Y~  m; ve bundan farkli eglen-
melerin sayist M = Y  M; olsun. t = k anmndaki pk dikenin t = k + 1 anindaki p?“ ile
tanimlanan adaylarina benzerligi

min §(pf, pi ™), (51)

olsun. Burada ¢ fonksiyonu p¥ ve p?“ dikenlerinin merkez koordinatlar: arasindaki dg;pr(x, y)+

€1 uzakhigim verir. dgrpr(z,y) Oklid uzakligi olarak hesaplanir ve €; de ortalamadan standart
sapma kadar uzak bir sabiti gosterir. Tiim j = 1,..,m; i¢in uzakliklar1 dg;pr(x,y) + € ’den

biiyiik dikenler {0, 1} programlamayla yeni ya da yeniden belirmis olarak etiketlenir.

Ardigik zaman noktalarinin her birinde dikenlerin eglenmesi tamamlandiginda dikenlerin



her anda yeniden etikenlenmesi su sekilde gerceklestirilir. Oncelikle ¢ = 1 anindaki dikenler
(pl, i =1:m,) etiketlenir ve tiim elemanlar1 1 olacak sekilde bir {0, 1}-matrisi A,,; olugtu-
rulur. ¢ = k anindaki etiketlenmis her dikenin £ = k£ + 1 aninda e-komgulugunda ayni etikete
sahip diken varhigi aragtirilir. Aymi etikete sahip diken varsa A; ;11 = 1 olarak birakilir ve
© = 1 + 1 olacak gekilde siradaki dikenin incelenmesine gegilir. e-komsulugunda ayni etikete
sahip dikenin bulunmamasi dikenin kayboldugu ya da tespit edilemedigi anlamini tagir. Bu
durumda pf ayni etiket ile isaretlenir, A;;+1 = 0 ile m = m + 1 glincellemeleri yapilir ve

i+1’den m’ye kadar olan tiim dikenlerin etiketleri p¥ ',1 olarak yenilenir. Eger m = n+m; >n
tk+1 k+1>

olursa, aninda yeni dikenlerin bulundugu anlamma gelir; p¥'nin etiketi pi™"e tagmir ve

it =1:m;icin A;, =0, A; x+1 = 1 glincellemesi gerceklestirilir.

Sonucta elde edilen A matrisi her dikenin o zaman serisinin hangi anlarinda kag kere takip

edilebildigini, ne kadar siireligine kayboldugunu, yeniden belirip belirmedigini, vs. gosterir.

Takip bilgisi kullanilarak diken tespit ve boéliitlemesinin iyilegtirilmesi: Yukarida
acikladigimiz sekilde takibi gergeklestirilmis ama bazi anlarda kaybolan dikenlerden takip
orani 0.1’den biiyiik (yani zaman serisinin %10’undan fazlasinda bagariyla takip edilmis)
olanlar ic¢in tespit ve boliitleme kisitlar: hafifletilerek yeniden kosturulmus tespit, boliitleme
ve takibin iyilegtirilmesi saglanmigtir. Bunun icin dikenin kayboldugu andan hemen 6nceki
zaman noktasma ait ilgi alam (ROI, region-of-interest) ve boliitleme sonucu elde edilmisg
diken sinir1 dikenin kayboldugu ana tagmir ve hem (ilgi alani kullanilarak) tespit hem de
(diken sinir1 kullamlarak) boliitleme yontemleri kisitlar: hafifletilerek yeniden kogturulur.
Bu iglem takip orani 0.1'den biiyiik tiim kayip dikenlerin her kayip aninda gerceklestirilir.
Komsu dikenlerin varligindan kaynaklanabilecek hatalari en aza indirgemek amaciyla takibi
basariyla tamamlanmig dikenlerin ilgi alani bélgeleri islemi gergeklesgtirilecek dikenin ilgi

alanindan hari¢ tutulur.

t = k aninda tespit edilememis bir diken igin 6nceki zamana ait ilgi alanini kullanmak
probleme yeni bir tespit problemi olarak yaklagmamizi ve problemin ¢6ziimii igin su avanta-
jlardan faydalanmamiz1 saglar: a) dikenin kayboldugu zaman noktasmda var olma olasihig
onceki anda tespit edilmis olmasi nedeniyle yiiksektir, b) muhtemel diken sinir1 bilgisi énceki
zamanlardan 6diing alinabilir, c¢) iglem 6nceki zamandan tagiman ilgi alan ile sinirlandigr igin
sonug daha hizh elde edilir ve goriintiiniin tiimiinde etkili yeginlik degigimlerinden (6zellikle

boliitleme agamasi) daha az etkilenir.
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3.4.3 Dinamik Boéliitleme

Biyomedikal goriintiilerin béliitlenmesi 6zellikle veri kalitesinin diigiik veya veride eksiklik
olmasi durumlarinda zor bir problemdir. Dendritik dikenlerin morfolojilerinde zaman iginde
olugsan degigimlerin analizi, 6zellikle diken sinirinin boliitlemeyle elde edilmesi, zaman agimli
noron goriintiilerinin etkili ve dogru sekilde iglenmesini gerektirir. Bir dendritin ardigik za-
man noktalarindaki iki foton mikroskopi goriintiileri Sekil 32/de gosterilmigtir. Goriildiigi
tizere iki foton mikroskopi goriintiilerinde dikenlerin boyun bdélgeleri yiiksek kontrasta sahip
degildir ve bulanik goriiliir ve ayrica bas bolgeleri de dendrit ile agsag1 yukar1 ayni yeginlige
sahiptir. Dolayisiyla boliitleme islemi, boyun kisminin veya dendritin bazi bolgelerinin tespit
edilememesi nedenleriyle, dikenin gergek siirini bulmada basarisiz olabilir. Bu gibi durum-
larda dikenlerin yalnizca veri giidiimlii yaklagimla boliitlenmesi zordur ve 6nsel bilginin de

kullanimi daha dogru boliitleme sonuclar1 saglayabilir.

Diken sekilleri zamanla evrilir ve degisir; ve biz de bu degisimlerin analizi ile ilgileniy-
oruz. Iki foton mikroskopi dikenlerin zamanla degigen goriintiilerinin elde edilmesini kapsar,
ancak varolan goriintii igleme yontemleri diken bdéliitlemesinin tek bir zaman noktasindaki
veri kullanilarak, diger zamanlardaki veri gérmezden gelinerek, gerceklestirilmesi ile ilgilen-
mektedir. Burada zaman agimlh goriintiilerde diken boliitlemesi problemine bir dinamik
tahmin problemi olarak yaklasiyor ve baslangic niteliginde bir yaklagim éneriyoruz. Onceki
zamanlarda elde edilen diken sinir1 bilgisi dikenin gimdiki zaman verisinde béliitlenmesi igin
faydali bir 6nsel bilgi saglayabilir ve béliitleme iglemine yararli olabilir. Dolayisiyla dendrit
dikenlerinin zamana bagl boliitlenmesi i¢in 6nceki zaman verisinden elde edilen sekil bil-
gisini dikenin gimdiki zaman verisinde boliitlenmesi i¢in kullanma fikrinden esinlenen yeni

bir yéntem oOneriyoruz.

Bu diigiinceyle, dikenlerin ardigik zamanlardaki parametrik olmayan ortak sekil yogunluk-
larini elle boliitlenmis egitim verisinden 6greniyoruz. Daha sonra 6grendigimiz yogunluklar:
kullanarak onceki zamanlarin boliitlemelerinden gelen bilgiyi boliitleme islemine 6nsel sekil
bilgisi olarak katiyoruz ve boylece dikenin gimdiki zaman noktasinda boliitlenmesi iglemini

iyilegtiriyoruz.

Burada, onerdigimiz yaklagimin matematiksel formiilasyonu ve detayl agiklamasi sunul-

maktadar.
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Sekil 32. Bir dendritin ardigik zaman noktalarindaki iki foton mikroskopi goriintiileri.

Elimizde egitim kiimesi olarak kullanacagimiz (t — 1) zamanina ait n adet gekil oldugunu
varsayalim Ct-1 = {C™) =Y oY} Aym egitim kiimesinin () zamanma ait
yine n adet seklin de elimizde oldugunu varsayalm C® = {Cft), C’g(t), e ,C’,(f)}; burada her
i € [1,n] i¢in C’i(t_l) ve Ci(t) ayni dikenin ardigik zamanlardaki simirlarim gosterir. Ug farkl
dikenin ardigik zamanlardaki smirlarini gosteren ornekler Sekil B3[de goriilmektedir. Poz
farkliliklarindan kaynaklanan varyasyonlarin giderilmesi icin C¢1 ve C®’deki gekillerin
hizalandigim belirtelim. Oyleyse sirasiyla (t—1) ve (¢) anlarindaki yeginlik goriintiileri 3¢~

ve y® olacak sekilde C'©’ye ait sonsal olasilik séyle yazilabilir

p(CO ) = / p(CO,CU V0 y)actD, (52)

Bayes kuralimi ve diken smirlarina kosullu olarak ¢~ ile y®nin birbirinden bagimsiz

oldugu varsayimini kullanarak, asagidakini elde ederiz



Sekil 33. Farkli dikenlere ait ilk (iistte) ve ikinci zaman noktalarindaki elle bolitlemeler.

p(COy D,y )
x / p(y=V,yO|CO, CE-D)p(CO, Ct-D)ac D
N / p(y* I CED)p(y D [CO)p(CD|CE D )p(Ct=)dCc Y

< 1C?) [ p(EOCIpC Iy ac

Bu noktadan itibaren Denklem ’teki olasilik yogunluklar ile ilgili ¢esitli varsayimlar
kullanilabilir. Baglangic niteligindeki bu yaklagimimizda p(C®|C*=D)'i egitim kiimesin-
den parametrik olmayan bir sekilde &greniyor ve p(y®¥|C®) i¢in daha sonra detayli agik-
layacagimiz (Chan ve Vese| (2001)’de onerilen veri terimini kullaniyoruz. Sonsal yogunluk,

p(CEV]yt=D)  delta fonksiyonu olarak kabul edilirse asagidaki gibi yazilabilir:

p(CU DY) = 5(CY — ) (54)

Burada §(.) dirak delta fonksiyonunu ve C” de dikenin (¢ — 1) anina ait elimizde oldugu

varsaydigimiz kusursuz bolitlemesini gosterir. Bu durumda Denklem ((53))



p(COLy =,y 9) o p(y|CV)p(CP1C). (55)

haline doniigiir. Son olarak, en aza indirgenmeye caligilan enerji fonksiyonu Denklem ’in

negatif logaritmasi alinarak su sekilde yazilir
E(CY) = —logp(y"|CY) —log p(CV|C"). (56)

Denklem ’daki ilk terim — log p(y™®|C®) igin (Chan ve Vese| (2001)’de énerilmis Mumford

islevinin [ Mumford ve Shah| (1989) parcali sabit (piecewise-constant) halini kullaniyoruz:

~1ogp(y 10 = [ (1) = mi Vo
Cin (57)

Burada my, (M) C® cevritinin icindeki (digindaki) ortalama yeginligi gosterir. Denklem
’da p(C®|C") olarak gosterilen ikinci terimi egitim kiimesinden Parzen yogunluk tahmini

yoluyla parametrik olmayan sekilde agagidaki gibi 6greniyoruz:
C(t ‘C Z k dLQ ) Cz(t))ﬂ dLQ (Cl? Ci(til))a U)' (58)

Burada k(., ., 0) standart sapmasi o olan bir 2B Gauss’a ve dr,(.,.) ise Ly uzaklik 6lglitiini

gosterir.

Denklem ’daki enerji fonksiyonunun en aza indirgenmesini kademeli inig (gradient
descent) yontemi ile gergeklegtiriyoruz. Cevriti yaymak icin ¢ ile belirttigimiz ikili sekillerin
diizey kiimesi temsilini kullaniyoruz (gevritin ig bolgesi ¢ < 0, dig bolgesini ise ¢ > 0 ile
gosterilir). Enerji fonksiyonunun kademeli akigi, biri veriye digeri ise baglagik sekil énseline
karsilik gelen iki terimin toplamindan olugur. Veri teriminin kismi tiirevi N gevritin diga

doniik normalini gosterecek sekilde soyle hesaplanir:

—0log p(y™|e")
R0

= 8| = () = min)? + () = mou)?| N. (59)
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Baglagik sekil onselinin kismi tiirevi ise

0log p(¢"“)|¢) 111

dH® p(6®]¢) o2 n
> k(dr, (61, 6), dry (¢, 61 7V), ) (0 — o).
=1

(60)

ile hesaplanir.

Yaklagimimizda boliitlemeyi ilk gevritin diizey temsili ile baglatiyoruz ve gevriti Den-
klem ’daki enerji fonksiyonunun gradyani ile giincelliyoruz. Sonunda, ¢evrit bir noktaya
yakinsadiginda ¢®)’yi 0 seviyesinde esikleyerek C'V)’yi buluyoruz.

Yontemimizin bagarimi dendritik dikenlerin iki foton mikroskopi gériintiilerinde 6lgiilerek
etkinligi bulgular béliimiinde detaylandirilmig olan gorsel ve nicel sonuglarla gosterilmigtir.
Hem gorsel hem de nicel sonuglara gore yontemimizin diken béliitleme bagarimi énceki zaman
noktasina ait dinamik 6nsel bilgisi yerine statik gekil 6nselinden faydalanan Kim vd.| (2007a)

yaklagimindan daha ytiksektir.

Daha once tartigtigimiz tizere, ilk caligmamizda dikenlerin dinamik boliitlemesi i¢in 6nceki
zaman verisinden elde ettigimiz sekil bilgisini dikenin simdiki zaman verisinde béliitlenmesi
icin kullaniyoruz. Ozellikle cevritin evrilmesi asamasinda sekil bilgisinin katkisini belirleye-
cek (elle boliitlenmis egitim kiimesinden 6grenilen) bir baglagik sekil énseli terimi olugturul-
mus ve enerji fonksiyonunun en aza indirgenmesi kademeli inig ile diizey temsili kullanilarak

gerceklegtirilmigtir.

Simdiye kadar, igleme tabi tuttugumuz dikenin 6nceki zaman noktasina ait boliitleme
sonucunun hatasiz oldugunu varsaymistik. Bu varsayim sayesinde formiilasyonumuzda p(C#=1|y(¢=1)
terimini gérmezden gelebilmistik (¢ — 1 anindaki diken sinir1 C*~1) ile dikenin yeginlik gériin-

tiisti de yt—

ile gosterilir). Caligmamizin dogal devami olacak sekilde, dnceki zaman nok-
tasindan elde edilen boliitlemenin hatali olabilecegini varsayiyor ve bu hatali boliitlemenin
sonsal dagilimini kullanarak genellestirilmis ve daha eksiksiz bir dinamik tahmin yaklagimi

oneriyoruz.

Bu noktadan itibaren bu genellegtirilmis yaklagimi agiklayacagiz.
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Onceki calismamizin matematiksel formiilasyonuna benzer sekilde, (t — 1) ve (¢) anlarm-
daki yeginlik goriintiileri y®=1 ve y® olmak iizere C®nin sonsal dagilimi Denklem ’de

verilmigtir.

Bayes kuralmi ve diken siirlarma kosullu olarak y*=Y ile 4 nin birbirinden bagimsiz

oldugu varsayimim kullanarak, asagida yeniden sunulan Denklem (53’1 elde ederiz.

p(COy D,y )

x / Pyt yO|CO . CED)(c0 1))
:/p(y(t—l)|C(t—1))p(y(t)|C(t))p(c(t)|C(t—1))p(0(t—1))d0(t_1)

o p(y?|C®) / p(CO|CED)p(CDyE=)act=h.

Yeni yaklagimimizda, dikenin 6nceki zaman noktasina ait boliitleme sonucunun hatali ola-
bilecegi varsayimindan yola ¢ikarak Denklem ’teki sonsal dagilimi tamimlamaliyiz. Bunun
i¢in parcacik siizgecinden faydalaniyoruz. Pargacik siizgeci, 6nem orneklemesi (importance
sampling) yontemiyle elde edilen bir grup agirhklandirilmig 6rneklemi kullanarak bir sonsal
dagilimi tahmin etmeye yarayan bir aractir. Yaklagimimiz geligtirirken ilk zaman noktasina
ait sekil orneklerine de ihtiyag oldugunu gozlemledik. Bu hedefle, sonsal dagilimdan ilk zaman
noktasina ait ornekleri tiretmek amaciyla MCMC (Markov zinciri Monte Carlo) temelli bir
sekil 6rnekleme yontemi geligtirdik (Erdil vd., 2016b). Geligtirdigimiz MCMC temelli gekil
ornekleme yontemi parcacik siizgecini kullanarak dinamik bdoliitleme yontemimizini temelini

olugturur.

On calisma olarak, ardisik iki zaman noktasma odaklandik; ki bu diken boliitlemesini
sadece bir 6nceki zamana ait kusurlu boliitleme sonucunu (diken simirmi) kullanarak gergek-

lestirmek anlamina gelir.
Yaklagimimiz soyle ¢aligmaktadir:

Oncelikle, [Erdil vd.| (2016b) calismamizda énermis oldugumuz MCMC temelli sekil érnek-

leme yontemimizi kulllanarak p(C*Y|y=Y)'den N adet 6rneklem iiretiyoruz. Parcacik
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siizgeci cercevesinde kullanilmak iizere tanimlanmasi gereken ¢(C®|C*=1) 6nem dagilimin

(importance distribution) agagidaki gibi éneriyoruz:

qg(CcW|cty = N(CUY gy) (61)

Bu denklemden anlagilacag: iizere parcaciklar MCMC tarafindan dikenin énceki zaman
noktasina ait ortalama siirma (C*~Y) rassal Gauss giiriiltiisii eklenerek iiretilen érneklerden

olugturulmaktadir.

Sonraki agsamada 6rneklerin agirliklarini hesaplayacagiz. Denklem ’te goriildiigii iizere
Bayes kuralini uyguladiktan sonra érneklerin agirliklarina katkida bulunan ¢ terim vardir
ve bu terimlerin her bir parcacik icin degerlendirilmesi gereklidir. p(y®|C®) icin (Chan ve

Vese (2001)’de sunulan Mumford iglevinin parcali sabit halini agagidaki gibi kullaniyoruz.

~1ogp(s1C) = [ (1) = i,

k3

+ /C’(t) (I(x) — Mgy )*da

out

Burada my, (mgu) C () gevritinin i¢inde (diginda) kalan yeginliklerin ortalamasimi belirtir.
p(y*V|C* ) nin hesaplanmasinda da ayni yéntemi kullaniyoruz.

p(CO|CEDYyi ise egitim verisinde Parzen yogunluk kestiricisini kullanarak parametrik

olmayan bir sekilde asagidaki gibi 6greniyoruz.

(2 (2

1« -
p(COICUD) o = k(dr, (€9, CFF), di, (CU7D, G, 0) (63)
i=1
Burada (., ., o) standart sapmasi o olan 2B Gauss’u ve dy,(.,.) ise Ly uzaklik 6l¢iitiini

belirtir.

p(CO|yE y®)vi yukanda acikladigimiz sekilde her parcacik icin degerlendirdikten
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sonra her parcacigin agirhigim agagidaki gibi hesaplayabiliriz.

71—n(C’Ln)
Tp—1 (Clzn)q(Cn|Cl:n—1)

Wn(cl;n> = Wn_l(l . n) (64)

Burada m(.) Denklem [53[teki hem kestirmeyi hem de kendisinden &rnekler tiiretmeyi

amagcladigimiz nihai sonsal dagilimi gosterir.

Son olarak, boliitleme sonucunu agirliklandirilmig pargaciklardan ortalama kestirimi hesapla-

yarak elde ederiz.

Genellegtirdigimiz bu yeni yaklagimin bagarimini da diken veri kiimesinde degerlendirdik.
Bulgular boliimiinde sunulan sonuglara gore yaklagimimiz en iyi bagarima ve en yiiksek Dice

degerlerine ulagmistir.

Bu calismay1 6zetleyen makalemizi birkac ay icerisinde IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence dergisine géndermeyi hedefliyoruz.
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4. BULGULAR

4.1 Dendrit Dikenlerinin Bolitlenmesi

4.1.1 iki-foton Mikroskopi Gériintiilerindeki Dendrit Dikenlerinin Béliitlen-

mesi i¢in Ortak bir Smiflandirma ve Boliitleme Yaklagimi Sonuclar:

Deneylerimizde, egitim veri kiimesinde yer almayan 22 farkli diken kullanilmigtir. Boliitleme
yaklagimimizin bagarimi, uzmanin elle yaptigi boliitlemeler ile Dice 6lgiitii (Dicel [1945]) kul-
lanilarak yapilmigtir. Ayrica, Dice 6l¢iitti sonuglari, (Chan ve Vese| (2001)) ile |[Kim vd.| (2007a)
galigmalarinda o6nerilen yontemlerle de elde edilmigtir. [Kim vd.| (2007a) tarafindan énerilen
yontem Sekil fte gosterilen tiim gekillerden olugan bir egitim verisi tizerinde, gekil 6n bilgisi
yogunluk tahmini yaparak boliitleme gerceklestirir. Bir bagka ifadeyle, 6nerdigimiz yontemde

oldugu gibi diken siif bilgisini elde etmez.

Elde ettigimiz niceliksel sonuglar Tablo ’de verilmistir. Onerdigimiz ortak béliitleme ve
siniflandirma yaklagimi, Dice 6lgiitii agisindan en iyi sonuglar: vermektedir. Bunun yaninda,
onerdigimiz simiflandirma yontemi, Diken 12 digindaki tiim dikenlerde dogru diken sinifini

tespit etmigtir.

Baz1 gorsel boliitleme sonuglarn Sekil [34fte verilmigtir. Boliitleme sonuglarmin deger-
lendirilmesinde Dice 6l¢iitii sonuglarinin tek basina yeterli olmadig1 ve gorsel sonuclara da
bakilmasinin 6nemi Sekil B5[te 6rneklendirilmigtir. Sekil B5te ortada bulunan mantar gek-
line sahip diken ile sol tarafta bulunan mantar sekline sahip diken ve sag tarafta bulunan
giidiik gekilli diken arasindaki Dice 0Ol¢iitii benzerligi hesaplanmigtir. Dice 6lgiitii sonucuna
gore ortada bulunan mantar gekilli diken sag tarafta bulunan giidiik sekilli dikene daha yakin
olmasina ragmen gorsel degerlendirmeler tam tersini gostermektedir. Dice 6l¢iitii sonuclarina
gore, mantar sekilli olan dikenlerde (Diken 1 - 17) 6nerdigimiz yontemin sonuglar ile Kim
vd.| (2007a)) sonuglar1 yakin gibi goriinse de, gorsel sonuglar daha bagarili boliitlemeler elde
ettigimizi acikca gostermektedir. Onerdigimiz yontemin boyun bolgesini de béliitlemesi bu
bagarimi getirmektedir. Benzer gekilde, Kim vd.| (2007a)) yontemiyle giidiik dikenlerde (Diken
18 - 22) daha iyi Dice 6lgiitii sonuglar elde edilmigtir. Fakat gorsel sonuglar incelendiginde
Kim vd. (2007a)) yonteminin farkh giidiik dikenler igin benzer boliitlemeler olugturdugu ya
da boliitlemelere belli belirsiz de olsa boyun boliitlemesi ekledigi (bkz. Sekil , 2. satir,
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Tablo 2. Boliitlemeler ile elde edilmis Dice 6l¢iitii sonuglari. Diken 1 ve Diken 17 aras1 boynu
olan dikenler (mantar), geri kalanlar boynu olmayan dikenler (giidiik).

Onerilen Yontem | Kim vd. (2007a) | |Chan ve Vesel (2001
Diken 1 0.8303 0.8389 0.1737
Diken 2 0.7426 0.6744 0.0000
Diken 3 0.7140 0.6619 0.2636
Diken 4 0.7291 0.6386 0.2658
Diken 5 0.8426 0.6221 0.2996
Diken 6 0.8095 0.7678 0.2036
Diken 7 0.8618 0.7282 0.5671
Diken 8 0.8021 0.7516 0.1783
Diken 9 0.8927 0.8469 0.1133
Diken 10 0.8333 0.8141 0.6339
Diken 11 0.8291 0.7388 0.5032
Diken 12 0.8482 0.7846 0.4157
Diken 13 0.7886 0.7990 0.4357
Diken 14 0.7868 0.7045 0.1517
Diken 15 0.8892 0.8450 0.3891
Diken 16 0.7599 0.7500 0.4863
Diken 17 0.8135 0.7322 0.4501
Diken 18 0.4156 0.4820 0.2017
Diken 19 0.7876 0.9244 0.1977
Diken 20 0.6839 0.7383 0.1906
Diken 21 0.7753 0.8068 0.3243
Diken 22 0.7727 0.8566 0.2020
Ortalama 0.7822 0.7375 0.3021
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PEN

Sekil 34. Soldan saga Diken 1, Diken 4, Diken 15, Diken 18 ve Diken 22 dikenlerine ait gorsel
boliitleme sonuglari. Ik satir: Onerilen yontem. Ikinci satir: |Kim vd.| (2007a)

0.848 » . 0.856

Sekil 35. Dice 6lgiitiiniin dikenler arasi benzerligi 6lgmede anlamli bir sonug vermedigi bir
ornek.

Diken 22) goriilmektedir. Buna kargilik, 6nerdigimiz yontemle elde ettigimiz giidiik diken
boliitlemeleri gercek giidiik diken gekline daha yakindir. Sonug olarak, gorsel sonuglar 6n-
erdigimiz yontemin her iki diken sinifi i¢in de daha iyi béliitlemeler iirettigini gostermektedir.
Kim vd.| (2007a) yaklagiminin farkhi diken smuiflar1 igin benzer boliitlemeler tiretmesinin se-
bebi, parametrik olmayan yontemle olasilik yogunluk islevi kestirimini (probability density
function estimation) dogru olarak yapamamig olmasidir. Dolayisiyla, evrilen gevrit ortalama

bir gekle ulasir ki bu da gercek bir uygulamada istenen bir durum degildir.

4.1.2 Dendrit Dikenlerinin Boéliitlenmesi i¢in Parametrik Olmayan Ortak Sekil

ve Oznitelik Yogunluk Kestirimi Sonuglar

Yontemimizin bagarimini géstermek ic¢in 2 farkli deney yapmaktayiz. Her iki deneyde
de 24 mantar ve 10 giidiik diken 6rnekleri kullanmaktayiz. Béliitleme sonuglarinin dogru-
lugu, bulunan boliitlemelerin, uzmanin el ile yaptigi boliitlemeler ile Dice 6l¢iitii kullanilarak
olciilmustiir (Dice, [1945)). Dice 6l¢iitii, kargilagtirilan 2 boliitlemenin tamamen ayni oldugu

durumda 1 degerini almaktadir.
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Deney 1’de énerdigimiz yontemin |[Kim vd.| (2007a)) ¢aligmasinda Onerilen yonteme gore,
seklin dogru siniftan gekillere siiriilmesi konusundaki avantajini géstermek i¢in tasarlanmigtir.
Bu deneyde, Sekil [9]ilk satirda gosterilen, hem mantar hem de giidiik diken 6rnekleri igeren
egitim veri kiimesi kullanilmigtir. Ayrica, ayirt edici oznitelik olarak, bir énceki béliimde

belirttigimiz geometrik 6znitelik, boyun uzunlugu (Ghani vd.| 2015) kullanilmigtir.

Tablo Dice ol¢iitii sonuclarinin yanisira, olusturulan seklin mantar sinifinda olma
olasithgmn (p,,(C, f) = pC, f)(C, flclass(C) = mantar) onerilen yoéntem icin, p,,(C) =
po(Clclass(C) = mantar) Kim vd. (2007a)) yontemi i¢in) giidiik smifinda olma olasiligina
(py(C, ) =, [)(C, flclass(C) =giidiik) énerilen yéntem icin, py(C) = pc(Clclass(C) =giidiik)
Kim vd.| (2007a) yontemi i¢in) orani verilmistir. (p.,,(C, f))/(py(C, f)) ve (pm(C))/(py(C))
oranlarinin mantar dikenler i¢in (diken 1 - 24) 1’den biiytik, gidik (diken 25 - 34) dikenler
i¢in 1’den kiigiik olmasi, seklin dogru sinifa dogru siiriildiigiinii gostermektedir. Bu sonugclar
Tablo[3[1in ilgili kisumlarinda koyu renk ile belirtilmigtir. Sonuglar, énerdigimiz yéntemin tiim
dendritik dikenleri dogru simifa dogru siirdiigiinii gosterirken, [Kim vd.| (2007a) tarafindan
onerilen yontemin tiim dikenleri (diken 4 hari¢) giidiik smifina dogru siirdiigiinii géstermek-
tedir. Diken 4’te, veri terimi boyun bélgesinin bir kismini da béliitlemeye dahil etmektedir.
Bu sebeple, bu sekil mantar sinifindaki sekillere daha yakin hale gelir ve bu sinifa dogru
siirtiliir. Sonuglara gore, ayirt edici 6znitelikler kullaniminin gekillere dogru sinifa siirmede
sonuclar iyilestirdigini gostermektedir. Bunun yaninda, Dice skoru sonuclarina gore, 6n-

erdigimiz yontem Kim vd.| (2007a)) yonteminden daha iyi ortalama sonuglara sahiptir.

Deney 2’de, bir 6nceki boliimde anlatildigr gibi, onerdigimiz yontemi dendritik diken
boliitlemesi problemine uygulamaktayiz. Bu deneyde, yontemimizin boliitleme bagarimini
Kim vd. (2007a)) ve Erdil vd.| (2015]) yontemleri ile kargilagtirmaktayiz. Bu deneyde kullanilan
tiim yontemlerde, Sekil [9[de ikinci satir’daki egitim veri kiimesi kullanilmigtir ve egitim veri
kiimesindeki mantar 6rnekleri, diken bag bolgesi boliitleme sonucunun, egitim kiimesindeki
boyun orneklerinin iizerine eklenmesiyle elde edilir. Egitim veri kiimesinin bu sekilde olus-
turulmasi, Erdil vd.| (2015) galismasinda belirtildigi gibi dendritik diken boéliitlemesi prob-
leminde daha iyi béliitleme sonuclar1 olusmasini saglar. Onerdigimiz yéntemin basarimini,
onceki boltimde belirttigimiz yeginlik tabanli ve geometrik 6znitelikler kullanarak ayri ayri
olgmekteyiz. Elde edilen yeginlik tabanli 6znitelik vektorlerini ard arda birlestirerek tek bir

vektor olarak deneylerimizde kullandik. Bu 6znitelik vektorlerini ayri ayri kullanmak igin
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Sekil 36. Deney 2’de dendritik diken 1, 3, 11, 25 ve 26’da elde edilmis bazi gorsel béliitleme
sonuglari. Ik satir: Yeginlik 6znitelikleri ile 6nerilen yontem, ikinci satir: Geometrik 6znite-
likleri ile 6nerilen yontem, tigiincii satir: Erdil vd.| (2015), doérdiincii satir: [Erdil vd.| (2015).

Denklem ([15])’deki Gauss ¢ekirdegine fazladan boyut eklemek ve kismi tiirevleri bu yonde

giincellemek diigtintilebilir.

Egitim kiimesindeki mantar diken gekillerini, bulunan diken bag bélgesinin boéliitlemesini,
egitim kiimesinde verilen boyun bolgesi 6rneklerinin iizerine ekleyerek olusturmak, egitim
kiimesindeki mantar diken ornekleriyle evrilen sekil arasindaki yakinligi, Deney 1’deki du-
ruma gore artiracaktir. Bu sebeple bu egitim veri kiimesini kullanarak Kim vd.| (2007a)
yonteminin sekli dogru sinifa dogru siirme basarimi daha fazladir. Deney 2’de hem on-
erdigimiz yontem hem de |[Kim vd. (2007a)) ¢aligmasinda 6nerilen yontem tiim test goriintii-
lerinde dogru smiftan diken béliitlemeleri bulur. Dice 6lgiitti sonuglar: (bkz. Tablo [3)), en
iyi boliitleme sonuglarinin 6nerdigimiz yontemin geometrik 6znitelikleri kullanmasiyla elde
edildigini gostermektedir. Onerdigimiz yontem, yeginlik tabanl éznitelikleri kullanarak [Erdil
vd.| (2015) ile benzer sonuglar tiretmektedir. Ancak, [Erdil vd.| (2015) ¢alismasinda énerilen
yontem 7 dendritik dikende yanlg sinif karar1 verdigi i¢in farkl simiflardan boliitleme sonuglar:

tiretir. Deney 2’de kullanilan tiim yontemlere ait baz1 gorsel sonuglar Sekil [36]da verilmigtir.

4.1.3 U¢ Boyutlu Dendritik Dikenlerin Yeginlik Bilgisi Kullanarak Béliitlen-

mesi Sonuglari
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Tablo 3. 34 dendritik diken iizerinde elde edilen sayisal sonuglar. Sol: Deney 1 Sag: Deney
2. Diken 1-24 aras1 mantar, Diken 24-34 aras1 giidiik dikenlerdir.

Deney 1 [ ] Deney 2
Onerilen Yéntem Onerilen Yéntem Onerilen Yéntem
with Kim vd.|(2007a) s PO o e [IKim vd.|(2007a) | [Erdil vd.|(2015)
S Yeginlik Tabanlhi Oznitelik | Geometrik Oznitelik
Geometrik Oznitelik
Dice ;;‘((C(’{)) Dice % Dice
Diken 1 0.759 1.764 | 0.710 0.885 0.875 0.878 0.876 0.869
Diken 2 0.778 3.657 | 0.736 0.821 0.795 0.790 0.792 0.813
Diken 3 0.807 381.160 | 0.724 0.856 0.767 0.787 0.750 0.772
Diken 4 0.728 4410278.801 | 0.677 1.030 0.681 0.704 0.657 0.616
Diken 5 0.670 896.867 | 0.685 0.900 0.772 0.738 0.769 0.740
Diken 6 0.762 2.398 | 0.697 0.861 0.750 0.746 0.736 0.748
Diken 7 0.644 | 76585655.727 | 0.675 0.637 0.662 0.686 0.670 0.675
Diken 8 0.755 1.443 | 0.720 0.955 0.890 0.893 0.889 0.876
Diken 9 0.757 2.466 | 0.713 0.933 0.869 0.870 0.861 0.848
Diken 10 | 0.829 2.998 | 0.761 0.805 0.856 0.855 0.855 0.851
Diken 11 | 0.799 147019.913 | 0.763 0.829 0.699 0.767 0.695 0.718
Diken 12 | 0.839 12662.596 | 0.779 0.837 0.742 0.777 0.737 0.754
Diken 13 | 0.818 12.217 | 0.822 0.793 0.885 0.894 0.889 0.889
Diken 14 | 0.641 54.154 | 0.629 0.759 0.882 0.877 0.876 0.895
Diken 15 | 0.866 1.132 | 0.853 0.768 0.882 0.884 0.882 0.908
Diken 16 | 0.841 1.351 | 0.814 0.798 0.845 0.859 0.832 0.849
Diken 17 | 0.828 2.783 | 0.842 0.826 0.784 0.813 0.670 0.801
Diken 18 | 0.779 3.244 | 0.790 0.781 0.774 0.757 0.756 0.745
Diken 19 | 0.864 1.263 | 0.828 0.840 0.842 0.826 0.822 0.840
Diken 20 | 0.836 1.678 | 0.846 0.783 0.908 0.901 0.911 0.884
Diken 21 | 0.699 1.683 | 0.679 0.994 0.761 0.747 0.769 0.756
Diken 22 | 0.766 38.337 | 0.719 0.900 0.713 0.673 0.700 0.706
Diken 23 | 0.762 7385.921 | 0.696 0.941 0.612 0.677 0.614 0.633
Diken 24 | 0.853 652840.919 | 0.709 0.820 0.631 0.687 0.634 0.639
Diken 25 | 0.434 0.062 | 0.385 0.160 0.539 0.671 0.541 0.606
Diken 26 | 0.419 0.063 | 0.370 0.198 0.332 0.480 0.401 0.362
Diken 27 | 0.653 0.079 | 0.725 0.308 0.613 0.807 0.634 0.599
Diken 28 | 0.431 0.064 | 0.560 0.278 0.433 0.645 0.535 0.484
Diken 29 | 0.572 0.029 | 0.582 0.276 0.570 0.628 0.568 0.585
Diken 30 | 0.557 0.081 | 0.584 0.315 0.465 0.601 0.486 0.541
Diken 31 | 0.448 0.036 | 0.474 0.232 0.459 0.581 0.443 0.476
Diken 32 | 0.373 0.041 | 0.535 0.363 0.520 0.630 0.276 0.495
Diken 33 | 0.451 0.072 | 0.501 0.337 0.555 0.656 0.415 0.433
Diken 34 | 0.498 0.062 | 0.486 0.165 0.494 0.540 0.431 0.396
Ortalama | 0.692 0.679 0.702 0.745 0.687 0.700




Onerdigimiz yontem 6 farkli dendritik diken iizerinde test edilmistir. Bu dendritik dikenler-
den ikisine ait ve 4 kesitinde, gorsel boliitleme sonuglar: Sekil [37] ve Sekil B8 de verilmekte-
dir. Boliitlenen tiim dendritik dikenler, uzmanin elle yaptig1 boliitlemelerle Dice 6lgiiti kul-
lanilarak karsilagtirilmigtir. Dice 6l¢iitii 0-1 arasi degerler {iretip, 1 elle boliitlemeye en yakin
sonug anlamina gelmektedir. Tablo [d[te verilen Dice 6lgiitii sonuglarma gore, énerdigimiz
yontemin boliitlemelerinin uzman béliitlemelerine ortalama 0.7780 Dice 0Ol¢iitii oraninda ben-

zerlik gostermektedir.

Tablo 4. Dice 0lgiitii sonuglari.

Diken 1 | Diken 2 | Diken 3 | Diken 4 | Diken 5 | Diken 6
Dice | 0.856865 | 0.778175 | 0.839876 | 0.733702 | 0.747409 | 0.712174

4.1.4 U¢ Boyutlu Dendritik Dikenlerin Parametrik Olmayan Sekil On Bilgisi

Kullanilarak Béliitlenmesi Sonuglar:

Bu boliimde iki-foton mikroskopi goriintiileme yontemiyle elde edilmis goriintiilerdeki 3B
dendritik dikenlerin boliitlenmesi i¢in yaptigimiz deney sonuglarini sunuyoruz. Boliitleme
sonuglarmin dogrulugu, uzmanin el ile yaptigi boliitlemeler baz alinarak Dice 6l¢iitii (Dice,
1945) ile kargilagtirilmigtir. Dice 6lgiitii, verilen iki X ve Y kiimesi arasindaki benzerligi
olgmektedir. Boliitleme sonuglarini karsilagtirirken X ve Y sirasiyla, uzmanin el ile yaptigi
ve bir algoritma tarafindan bulunan béliitleme sonuglarini gosteren ikili goriintiilerdir. Dice
olgiitt, [0, 1] arahgimda degerler almakta olup, 1 degeri X ve Y kiimelerinin tamamen ayni
oldugunu gostermektedir. Dice 6l¢iitii

21X NY|

D(X,Y) = XTIV (65)

formiiliiyle hesaplanmaktadir.

Deneylerimizde kullandigimiz 3B dendritik diken veri kiimesi 30 adet dendritik diken
goriintiisiinden olugmaktadir. Bu goriintiilerin 15 adedi mantar, geriye kalan 15 adedi ise
giidiik dendritik diken sinifina aittir. Veri kiimesindeki her bir dendritik diken goriintiisii
uzman tarafindan el ile boliitlenmistir. Deneylerimizde kullandigimiz egitim veri kiimesi,
her bir dendritik diken simifindan 10 adet olmak {izere, rastgele secilmis toplam 20 adet ikili

3B dendritik diken goériintiisiinden olugmaktadir. Egitim veri kiimesinden bir mantar bir de
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Sekil 37. Ug boyutlu bir dendritik dikenin ardisik 6 kesitindeki béliitleme sonuclari.



Sekil 38. Ug¢ boyutlu bir dendritik dikenin ardisik 6 kesitindeki béliitleme sonuclari.



Sekil 39. Egitim veri kiimesinden giidiik (1. ve 2. satirlar) ve mantar (3. ve 4. satirlar)
dendritik diken sinifina ait birer 3B dendritik diken 6rnegi. Her bir satirdaki 2B goriintiiler,
soldan saga 3B dendritik dikenin z eksenindeki dilimlerini gosterir.

gidiik sekilli 3B dendritik diken ornegi Sekil [62[de verilmistir. Geriye kalan 5 mantar ve
5 giidiik sinifina ait 3B dendritik dikenlerin goriintiileri test i¢in kullanmilmigtir. Test veri
kiimesi, egitim veri kiimesinden tamamen farkl dendritik diken gekillerinden olugmaktadir.
3B dendritik dikenlerin bdliitlenmesi i¢in Onerdigimiz parametrik olmayan sekil 6n bilgisi
tabanli boliitleme yontemi, sadece yeginlik bilgisini kullanan, Chan ve Vese (2001) tarafindan

onerilmis etkin ¢evritlere dayali boliitleme yontemiyle kargilagtirilmigtir.

Tablo [5/te deneyler sonucunda elde edilen, Dice 6lgiitii ile hesaplanmig sayisal sonuglar
gosterilmektedir. Bu sonuclara gore, 3B dendritik dikenlerin bdliitlenmesi i¢in 6nerdigimiz
yeginlik bilgisinin yaninda parametrik olmayan sekil 6n bilgisini de kullanan béliitleme yon-
temi, (Chan ve Vese| (2001) tarafindan nerilen ve sadece yeginlik bilgisi kullanan béliitleme

yonteminin sonuglarini 6nemli derecede iyilestirmektedir.

Deneyler sonucunda elde edilen bazi gorsel béliitleme sonuclart Sekil ve [A1]de ver-
ilmistir. Sekil[d0fdaki goriintiiler Diken 2 test goriintiisiine, Sekil {1 deki goriintiiler de Diken
6 test goriintiisiine aittir. Gorsel boliitleme sonuglarina gore 6nerdigimiz yontem, Chan ve
Vese (2001) yontemine gore daha dogru boéliitlemeler olusturmaktadir. |Chan ve Vese (2001)
tarafindan Onerilen boéliitleme yontemi sadece goriintiilerdeki yeginlik bilgilerini kullanarak
gorlintiiyli parlak ve koyu olmak iizere 2 bélgeye ayirdigr igin, boliitleme sonuglarina par-
lak olan biitiin bolgeleri dahil etme egilimindedir. Onerdigimiz, parametrik olmayan sekil
on bilgisi kullanan bdéliitleme yontemi ise evrilen ¢evritin dendritik diken seklinden ¢ok fa-
zla uzaklagmasina izin vermeyerek veriden kaynaklanan yanlig yonlendirmelerin 6niine geger.

Boylece 6nerdigimiz yontem 3B dendritik diken gekline daha yakin boéliitleme sonuglari iiretir.



Tablo 5. Dice 0lgiitii sonuglari.

Onerilen Yontem | [Chan ve Vese (2001)) |
Diken 1 0.605 0.006
Diken 2 0.592 0.131
Diken 3 0.492 0.002
Diken 4 0.413 0.014
Diken 5 0.569 0.058
Diken 6 0.497 0.099
Diken 7 0.559 0.136
Diken 8 0.438 0.038
Diken 9 0.457 0.062
Diken 10 0.504 0.002
Ortalama 0.512 0.055

Sekil 40. Giidiik dendritik diken simifina ait bir 3B dendritik diken test goriintiisiine ait
gorsel sonug. Her bir satirdaki 2B goriintiiler, soldan saga 3B dendritik dikenin z eksenindeki
dilimlerini gosterir. Ilk satir: yeginlik goriintiisii, ikinci satir: uzman boliitlemesi, ticiinci
satir: onerilen yontem, doérdiincii satir: |Chan ve Vese| (2001) yontemi.

4.1.5 Dendritik Dikenlerin Sekil, Yeginlik ve Baglam On Bilgileri Kullanilarak

Boliitlenmesi Sonugclari

Bu béliimde, 6nerdigimiz yeginlik, baglam ve sekil 6n bilgilerini kullanan boliitleme yak-
lasimina ait deneysel sonuclar sunulmaktadir. Deneylerimizde 3B dendritik diken veri kiimesi
kullanmilmigtir. Bu veri kiimesi 64 adet elle yapilmig dendritik diken bdliitlemesi ve kargilik
gelen yeginlik goriintiilerinden olugmaktadir. Deneylerimizde, bu veri kiimesinden 34 6rnek
egitim, geri kalan 30 6rnek ise test amach kullamlmistir. Onerdigimiz yontemin sonuclari,
sadece boliitlenen goriintiideki yeginlik bilgisini kullanan Chan ve Vese| (2001)) yontemiyle ve

boliitlenen goriintiideki yeginlik bilgisinin yaninda parametrik olmayan sekil 6n bilgisini de
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Sekil 41. Mantar dendritik diken sinifina ait bir 3B dendritik diken test goriintiisiine ait
gorsel sonug. Her bir satirdaki 2B goriintiiler, soldan saga 3B dendritik dikenin z eksenindeki
dilimlerini gosterir. Ilk satir: yeginlik goriintiisii, ikinci satir: uzman boliitlemesi, ticiincii
satir: onerilen yontem, dordiincii satir: |(Chan ve Vese| (2001) yontemi.

kullanan Kim vd.| (2007a)) yontemiyle karsilagtirilmigtir. Ayrica, énerdigimiz yontemin bagka
bir versiyonu olarak (Versiyon 2) sekil bilgisinin etkisi gikarilarak sadece yeginlik ve baglam
on bilgileri kullanarak da sonuclar elde edilerek karsilagtirmalarda kullanilmistir. Boliitleme

sonuglary, uzmanin elle yaptigi boliitlemeler ile Dice 6l¢iitii kullanilarak kargilagtirilmigtir.

Tablo [f]da kargilagtirmalarda kullanilan tiim yontemlere ait Dice olgiitii sonuglar ver-
ilmigtir. Buna gore, 6nerilen yontem, Chan ve Vese (2001) ve Kim vd.| (2007a)) yontemlerine
gore acik farkla daha iyi sonuglar tiretmektedir. Tablo @’da Onerilen Yontem (Versiyon
2) olarak belirtilen, énerilen yontemin sekil bilgisi kullanmayan versiyonu olan yéntem de,
sekil bilgisi kullanan versiyonuna ¢ok yakin sonuglar iiretmektedir. Bu sonuglar, 3B den-
dritik diken béliitlemesi probleminde baglam 6n bilgisi kullanmanin boéliitleme sonuglarini
iyilestirmede 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir. Yine Tablo [(fdaki baz1 sonuglarda
sadece yeginlik ve baglam 6n bilgisi kullanan yontemin sonuclarinin (Onerilen Yéntem (Ver-
siyon 2)), bu yonteme sekil bilgisi de eklendiginde (Onerilen Yontem) kotiilestigi goriilmek-
tedir. Bunun en temel sebebi, baglam bilgisi kullanirken de iistii kapali olarak bir sekil bilgisi
kullanilmasidir. Bunun iizerine parametrik olmayan sekil 6n bilgisinin de eklenmesi, baz1 du-

rumlarda béliitlemeyi istenen sekilden biraz uzaklagtirabilir ki bu da beklenen bir durumdur.

4.2 Dikenlerin Sekillerine gore Siniflanmasi1 ve Topak Analizi

4.2.1 Siniflandirma Sonuglar:



Igili boliimlerde bahsettigimiz sekillerde 6z nitelikleri cikarip simiflandirma yaptik. Siiflandirma,
sonuclarini degerlendirmek icin uzman tarafindan el ile atanmis etiketleri kullandik. On-
erdigimiz simflandirma yéntemlerinin bagarimlarimi|Koh vd.| (2002), NeuronStudio (Rodriguez
vd., 2008) ve 2dSpAn (Basu vd., [2016) yontemleri ile karsilagtirdik. NeuronStudio otomatik
bir diken tespit yontemi kullanir; bu yaklagim bizim veri kiimemizden toplamda 83 dikeni
tespit edememistir. 2dSpAn araci genel bir egikleme yaklagimi kullanarak dendrit ve diken
boliitlemesi yapar. Bu yontem bizim veri kiimemizde toplam 197 dikeni yanhg boliitlemigtir.
Adil bir karsilagtirma i¢in dort farkl veri kiimesi tizerinde deneyler yaptik; DataA:tiim veri
kiimesi, DataB: sadece NeuronStudio tarafindan dogru tespit edilmis dikenleri igeren veri
kiimesi, DataC: sadece 2dSpAn araci ile dogru boliitlenmis dikenlerden olusan veri kiimesi,
ve DataD: sadece Morph3D yaklagimi ile dogru béliitlenmis dikenlerden olusan veri kiimesi.
DataA, 288 mantar, 113 giidiik ve 55 zayif olmak iizere 456 dikenden olugur. DataB 251
mantar, 96 giidiik ve 26 zayif olmak iizere 373 dikenden olusur. DataC 182 mantar, 71
giidiik ve 6 zayif olmak iizere 259 dikenden olugur. DataD 290 mantar, 84 giidiik ve 54 zayif

olmak iizere 428 dikenden olugur.

Koh vd.| (2002)) calismasinda kullanilan oran kriterini 6z niteliklerini kullanarak siniflandirma
yaptik. |[Koh vd. (2002)) tarafindan kullamlan oran kriterleri ilk olarak [Harris vd. (1992)
tarafindan onerilmig olup Tablo [(de verilmigtir. Burada L diken uzunlugunu, d,, diken
boyun capini, ve d;, bas capm temsil eder. Ancak, bu kriterler belli veri kiimeleri ic¢in
ozellegtirilmig gibi goriinmektedir. Bu sebeple bizim veri kiimemizde kotii bagarimlara sebep
olurlar. Bu ¢aligmalar tarafindan onerilen 6z niteliklerin bagarimini kargilagtirmak i¢in KDE,
SVM ve NN egiterek siniflandirma yaptik. Bu bagarimlar1 diger morfoloji tabanl 6z nitelik
yaklagimlarina yakin sonuglar iiretir. Bunun anlami oran kriterleri tabanlh siniflandirma bazi

veri kiimelerine 6zel tasarlanmigtir ve bu 6z niteliklerin kullanimlari onerilmemelidir.

NeuronStudio (Rodriguez vd.| 2008) ile kargilagtirma yapmak i¢in, NeuronStudio’nun son
siirimiini indirdik E] ve siiflandirma sonuclarini hesapladik. Veri kiimelerini yiikledikten
ve parametreleri ayarladiktan sonra, giiriiltii azaltmak i¢in medyan filtrelemesi uyguladik.
Yar1 otomatik dendrit takibini kaynak noktasini elle vererek kullandik. Dendrit takibinden
sonra NeuronStudio i¢inde olan diken tespiti ve siniflandirmasi aracini kullanarak DataB veri

kiimesinden simiflandirma sonuglarini elde ettik.

thttp://research.mssm.edu/cnic/tools-ns.html
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2dSpAn (Basu vd., 2016|) diken smiflandirmasi igin yeni 6nerilmig bir aragtir. Baslangig
olarak kullanici iki noktaya tiklayarak ROI secer. Boliitleme igin genel egikleme kullanir.
Esikleme degeri elle ayarlanabilir ancak iki-foton mikroskopi goriintiilerinin zorlu olmasindan
dolay1 tiik dikenleri genel egikleme ile boliitlemek c¢ok olasi degildir. Bu yiizden, egikleme
degerini en fazla dogru boliitleme elde edecek sekilde sectik. Ayrica diken tespiti el ile
gerceklegtirilir; kullanici her bir dikene tiklar. Ara¢ morfolojik 6z nitelikleri hesaplar ve

kural tabanli bir yontem ile siniflandirmay1 gergeklegtirir.

Yontemimizin bagarimini ti¢ farkli smflandiric ile test ettik: KDE, destek vektor makineleri
(SVM) ve sinir aglar1 (NN). SVM i¢in dogrusal ¢ekirdek ve 2 katmanl ve her bir katmaninda

Oz nitelik sayis1 + sif sayisi
2

nitelik gikarim yontemleri 10 katlamali 6z nitelik ¢ikarimi ile kargilagtirilmigtir (Tablo .

adet diigiim olan bir ag kullanilmistir. Her bir stmflandiric i¢in 6z

Tablo [§[den goriildiigii tizere, AlexNet ve gekil ve gortiniim 6znitelikleri tabanl yontem-
ler diger tiim yontemleri gegmektedir. Ayni zamanda sonuglardan acikca goriilmektedir ki
onerdigimiz yontemler diger kullanilan morfoloji tabanli yontemlerden (Koh vd., 2002; Ro-
driguez vd., 2008; Basu vd., 2016)) daha iyi sonuglar iiretmektedir. Sonuglar, derin 6grenme
tabali yontemlerin giirbiizliigiinii ve giivenilirligini dogrular. Bu yontem diger el ile iiretilmis
6z niteliklerin bazilarindan daha iyi sonuglar iiretmigtir. Hatta bu 6z niteliklerin bazilari,
morfolojik 6z nitelikler, dendritik diken siniflandirmasi igin 6zel olarak tasarlanmigtir. Ori-
jinal AlexNet i¢in en iyi performans fc6 katmanindan elde edilen ve CFS tabanli yontemle
segilen 6z niteliklerle elde edilmigtir. Bu da |Codella vd.| (2015)); Donahue vd.| (2014) calig-
malarinda raporlanmis olan fc6 6z niteliklerinin fc7’den daha iyi sonuclar iirettigi gdzlemini
dogrular. Ince ayar yapilmis AlexNet icin en iyi sonuclar, ilk 2 evrigimsel katmanm ince
ayar sirasinda donduruldugu durumda en son katmanda elde edilmigtir. Bu gozlem |Yosinski
vd.| (2014) ¢alismasinda da bahsedildigi gibi ince ayarlamanin agin performansini artirmasi
beklendiginden dolayi ilgingtir. Ancak, sunun da farkina varilmasi énemlidir ki ImageNet
veri kiimesi ve dendritik diken veri kiimeleri oldukga farklhidirlar. Ayni zamanda bizim veri

kiimemiz oldukga kiigiik olup sadece 456 6rnek vardir.

Elle tiretilmis 6z niteliklerden, gekil ve goriiniim tabanli yontem en iyi bagarima sahiptir.
Ayni zamanda HOG tabanl goriiniim 6z niteliklerinin DNSM 6z niteliklerinden biraz daha iyi
oldugu agikca goriilmektedir. DNSM ve HOG 6z niteliklerini birlegtirmek bazi durumlarda
biraz daha iyidir. Ayrica HOG ve DNSM 6z niteliklerinin birlegimine 6z nitelik se¢imi uygu-
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Tablo 8. Smiflandirma sonuglari, 6z nitelik ¢ikarimlarinin ve smmiflandirma yontemlerinin
karsilagtirilmasi.

Smiflandirici Oz nitelikler DataA DataB DataC DataD
Koh vd. (2002) 54.17%  54.16%  52.12%  54.21%

Morph2D 61.18%  61.39%  64.87%  60.51%

Morph3D - - - 77.10%
Morph3D+CFS - - - 80.37%
Morph3D+I1G - - - 77.34%

ISOMAP 68.64%  70.51% 74.90%  69.86%

Laplacian 68.86%  73.99% 73.75%  68.46%

LLE 71.05%  73.19%  69.88% 71.26%

LTSA 50.22%  56.84%  57.14%  55.38%

KDE MDS 68.86% 73.19%  74.90%  69.16%
PCA 69.96%  71.58% 76.06%  69.39%

DNSM 75.60%  75.34%  75.29% = 73.13%

HOG 83.11% 84.45%  86.87%  81.08%
DNSM-+HOG 82.02%  83.65%  84.94% 79.44%
DNSM+HOG+CFS 84.87%  85.26%  87.26%  81.08%
DNSM-+HOG+IG 83.33% 85.79% 85.71%  81.78%

Orijinal AlexNet 83.77%  80.710%  84.94%  82.25%

FT fcl-fc7 AlexNet 85.53% 82.84% 87.65%  82.24%

FT fe3-fc7 AlexNet 84.43%  80.96%  85.33%  82.48%

Koh vd.| (2002) 69.52%  72.92% 76.06% 71.03%

Morph2D 69.30%  75.60% 74.13% 72.20%

Morph3D - - - 81.08%
Morph3D+CFS - - - 80.84%
Morph3D+I1G - - - 83.88%

ISOMAP 78.29%  80.16%  77.99%  75.70%

SVM Laplacian 76.32%  78.02%  81.08%  75.47%
LLE 74.56%  78.28% 78.38% 77.80%

LTSA 63.16%  67.29%  67.95%  67.76%
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Tablo 8 — bir 6nceki sayfanin devami

Smiflandirici Oz nitelikler DataA DataB DataC DataD
MDS 78.51%  78.89%  81.47%  78.97%
PCA 75.66%  78.02%  79.54%  77.10%
DNSM 74.12%  78.82%  74.90%  72.90%
HOG 82.46%  82.04%  85.71%  81.08%
DNSM-+HOG 81.36%  82.57%  86.10%  80.61%
DNSM-+HOG-+CFS 80.48%  81.50%  84.94%  78.27%
DNSM-+HOG+IG 79.83%  81.77%  85.33%  78.51%
Orijinal AlexNet 84.87% 8391%  86.49%  82.25%
FT fcl-fc7 AlexNet 87.50% 86.86% 89.19% 83.65%
FT fe3-fc7 AlexNet 87.06% 83.11%  83.01%  82.01%
Koh vd.| (2002) 67.54% 70.78%  72.97%  67.76%
Morph2D 69.96%  71.31%  74.90%  68.46%
Morph3D - - - 83.88%
Morph3D+CFS - - - 84.81%
Morph3D+IG - - - 83.88%
ISOMAP 77.63%  80.16%  80.69% = 76.64%
Laplacian 76.32%  80.97%  82.24%  76.8T%
LLE 77.85%  79.29%  81.08%  76.87%
LTSA 58.11%  63.00%  62.16%  64.95%

NN MDS 76.75%  79.36%  80.70%  75.23%
PCA 78.95%  79.09%  83.78%  76.40%
DNSM 80.70%  82.04%  84.94%  79.91%
HOG 84.21%  84.72%  87.26%  83.41%
DNSM-+HOG 85.53% 84.97%  85.33%  83.18%
DNSM+HOG+CFS 83.55%  86.33%  86.10%  84.35%
DNSM-+HOG+IG 87.06% 87.13% 86.87%  83.65%
Orijinal AlexNet 87.72% 85.52%  89.58% 86.22%
FT fcl-fc7 AlexNet 86.84%  85.19%  87.26%  82.94%
FT fc3-fc7 AlexNet 86.40%  83.65%  89.19%  84.11%
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Tablo 8 — bir 6nceki sayfanin devami

Smiflandirici Oz nitelikler DataA DataB DataC DataD

En kiiglik kareler yontemi  68.64%  77.21%  78.76%  70.09%

SRC lo-norm yontemi 69.74%  75.34%  77.99% = 70.09%

{y-norm yontemi 75.44%  80.43%  83.78%  75.23%

Ratio Criteria |Koh vd.| (2002) 25.66%  26.27% 19.04%  27.08%

FT fcl-fc7 AlexNet 87.50% 86.33% 89.58% 86.45%

AlexNet  pp £03 £07 AlexNet 87.72% 86.60% 89.58% 86.45%
NeuronStudio Rodriguez vd. (2008) - 60.86% - -
2dSpAn Basu vd.| (2016 - - 39.38% -

lamak da baz durumlarda yiiksek dogrulukta sonuglar tiretir. Tablo[§]den ¢ikarilabilecek bir
diger sonug ise gekil ve goriiniim tabanlh 6z nitelikler sinir aglar ile birlegtirildiginde diger el
ile liretilmis 6z niteliklerden daha iyi sonuclar iiretirler. Sekil ve goriiniimlerinin istatistiksel
temsilleri verildiginde, KDE tabanl yontemin kullandigi olabilirlik oraninin siniflandirma

igin yeterli bir istatistik oldugu goriilmektedir.

Morfolojik 6z niteliklerden, 3B morfolojik 6z nitelikler (Morph3D) tabanh yaklagim en iyi
sonucu tretir. Bu, diger morfolojik 6z nitelikler tabanlh yaklagimi acik ara gecer. NeuronStu-
dio (Rodriguez vd., 2008)) yonteminin 6z nitelik ¢ikarimi sirasinda 3B bilgiyi de kullandigini
gbz ontine almak 6nemlidir. Fakat Morph2D, Koh vd.|(2002)) ve Basu vd.| (2016) morfolojik 6z
niteliklerini ¢ikarmak i¢in 2B goriintiileri kullanir. Buradan ¢ikarilacak sonug, ii¢lincii boyutu
eklemek sadece Morph3D ydnteminin bagarimini artirmaz ayni zamanda Morph3D’nin ayirici

6z nitelikleri siniflandirma bagariminmi da artirir.

Dogrusal gosterim tabanh yontemler arasinda ¢;-norm tabanli yontem en iyi bagarima
sahiptir. Ayni1 zamanda ¢;-norm tabanl gosterimde en baskin dikenleri gorsel olarak in-
celedigimizde birbirlerine oldukca yakin oldugunu gérmekteyiz. Eger en baskkin dikenlerin
sif etiketlerini kullanarak simmiflandirma yaparsak DataA veri kiimesinde %73.60 dogruluga
ulagiyoruz ki bu SRC kullanarak yapilan siniflandirmadan oldukga kétiidiir. fo-norm tabanlh

yontemler igin A\ diizenleyici parametresini L-egrisi yontemi ile se¢tik. Ancak, ¢;-norm ta-
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banli yontemde yaptigimiz gibi diizenleyici parametreyi GI yontemi ile de segebiliriz ki bu
daha seyrek ¢oziimler se¢meyi amaglar. GI yontemi, /o-norm tabanh yontemin seyreklik
amaci olmadigi i¢in uygun olmamasina ragmen, biraz daha iyi sonugclar iireterek DataA veri

kiimesinde %72.37 oraninda dogru simiflandirma yapar.

Deneylerden ¢ikarilabilecek bir diger sonug, SVM, KDE ve NN yontemleri Rodriguez vd.
(2008)); [Koh vd.| (2002); Basu vd.| (2016)) ¢aligmalarinda kullanilan kural tabanli yontemleri
gecer. Bu yontemlerin bagarimlarinin diisiik olmasinin altinda yatan neden, bu yontemlerin
asir1 derecede o veri kiimesine 6zel geligtirilmis olmalaridir. Biz bu yontemlerin, ileri seviye

makine 6grenmesi tabanli siniflandirma yontemlerinden daha kot oldugunu gosterdik.

Tablo [§fdeki sonuglar agikga gostermektedir ki farkh 6z nitelik gikarim yontemlerinin
basarimi simiflandiriciya baghdir. Farkli simiflandiricilar farkl kriterlere baglh oldugu igin
bu beklenen bir sonuctur. Siniflandiricilar 6z niteliklere bir yapi dayatmaya galisirlar; 6z
nitelik gosterimi 6z nitelik uzayimm olusturur, eger bu dayatilan yapi ile iyi eslesirse iyi
bagarima sahip olurlar. (Caruana ve Niculescu-Mizil (2006) farkli siniflandirma yaklagim-
lariyla deneysel bir degerlendirme yapmisglar ve en iyi simiflandiricinin bile bazen kotii per-
formans sergiledigi ve tam tersinin de dogru oldugu sonucuna varmiglardir. |[LeCun vd.
(1995) de farkh simflandiricilarla gesitli kargilagtirmalar yapmig ve hata oranimin egitim
ornekleri sayisinin bir fonksiyonu oldugunu ve bu fonksiyonun farkli siniflandiricilar igin
farkli oldugunu tartigmiglardir. Ayni1 zamanda bir ¢ok algoritmanin yeterli egitim verisiyle
makul sonuglar tirettigini iddia etmiglerdir. Bu g¢ercevede, her bir 6z nitelik ¢ikarim yon-
temini farkli smflayicilarla birlestirerek farkli simflandirma bagarimlar: gozlemledik. Ancak,
kii¢lik bir veri kiimemiz olmasindan dolay1, hangi siniflandiricinin en iyi oldugunu sdyle-
mek zordur. Veri kiimemiz her bir sinif i¢in dengeli olmayan sayida ornek icerir; KDE,
SVM ve NN bu problemin iistesinden yeterince makul gekilde gelir. Ancak, SRC algoritmasi
bunu yapmay1 bagaramaz ve tiim ince dikenleri yanlig simflandirir. Genellikle NN SVM’den,
SVM’de KDE’den biraz daha iyi sonuclar tiretir. Ancak bu fark, veri kiimemizin boyutunu
diisiindiigiimiizde ¢ok biiyiik degildir. Sonug olarak, dendritik dikenlerin siniflandirilabilir-
ligini farkl simiflandiric1 ve 6z nitelik ¢ikaricilar kullanarak test ettik ve bu yontemlerle makul

siniflandirma sonuglar: elde edilebildigi sonucuna vardir.

Olabilirlik Orani1 Uzay Analizi
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Sekil 42. 2B olabilirlik orani1 uzay1 DNSM+HOG+InfoGain kullanarak DataA iizerinde elde
edilmistir. Daha iyi gorsellik icin siklik grafigi {izerine transparanlik ekledik. Transparanlik
sayesinde, farkl gekil orneklerinin farkli renklerin karigimi ile olusan 1zgara iizerinde yayil-
masini gorebiliriz.
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Daha 6nce bahsettigimiz gibi, dikenlerin farkli siniflara mi ait oldugu yoksa sekil degisim-
lerinin siirekliligi ile modellenebilip modellenemeyecegi hala acik bir sorudur. KDE tabanlh
simflandirma yaklagimimiz, bir dikenin mantar (I,,), gidiikk (ls), ve ince (l;) aitligi ile il-
gili olabilirligini verdigi i¢in, bu sorunun prensipli bir gekilde aragtirilmasi i¢in kullanila-
bilir. Sekil 2] de verildigi gibi olabilirlik oranlarmin siklik grafigini hesapladik ve bu farkh
doruklart m1 yoksa sekillerin siirekliligini mi gordiigiimiizii analiz ettik. Siklik grafigi farklh
doruklar acik¢a gostermektedir ancak, ii¢ sinifa ait 6rnekler 1zgara boyunca farkl yerlerde
bulunabilir. Burada, farkli diken siiflar1 oldugu ancak bunlarin dagiliminda 6énemli bir ke-
sigim olugu sonucuna varilabilir. Bu yapinin istatistiksel olarak anlamliligini analiz etmek
i¢in, Salmimin Cok-Rassal degigkenli Analizi (MANOVA) yontemini bogluk hipotezi ile tiim
simif dagilimlar icin ayni ortalamaya sahip olmak icin uyguladik. Iki tane bagh degikeni-
miz (L ve L) li¢ simfimiz oldugu i¢in, MANOVA istatistiksel anlamlihg 6lgmek igin adil
bir se¢imdir. MANOVA’y1 kendi verimize uyguladigimizda bogluk hipotezini o = 0.05 an-
lamlilik seviyesinde reddettigini bulduk. MANOVA siirekli sekil dagilimlarinin varhigini red-
deder. Ayrica, tekil simflarin ayrilabilirligini iki 6rnekli, iki doruklu Kolmogorov-Smirnov
testi (Peacockl [1983)) iki dagilim igin de aym ortalamanin oldugu bosluk hipotezi ile analiz
ettik. Burada, mantar-giidiik, mantar-ince ve giidiik-ince simiflarinin ayrikliginin analizi i¢in
tig farkl test yaptik. Bu testin sonuglar1 Tablo [9fda verilmektedir. Bogluk hipotezi farkl
siniflarin varligr argimaninin desteklendigi durumlarda reddedilir. Bu da bize farkli ortalama
degerlere sahip farkli simiflar olduguna yani veri kiimemizde ii¢ farkli siif olduguna igaret

eder. Bu kadar diigiik p degerleri, analizlerimizin dogrulugunu giiclii bir sekilde destekler.

Eger bu probleme siniflandirma problemi olarak bakarsak en iyi bagarimlar 2B olabilir-
lik oran uzayr Sekil 22]deki gibi esiklenerek smmiflandirma yapildiginda elde edilir. Ancak,
sinirlara yakin bolgelerdeki dikenleri siniflandirmak £, ve £; degerleri birbirlerine ¢ok yakin
olduklari i¢in zorlu bir problemdir. KDE tabanli yontemlerimiz bu tarz dikenleri simflandira-
bilmek igin ilkeli bir yaklagim yapar. Eger L, ve L; yeterince farkl degillerse sinirbilimcinin
yardimi istenip karari elle vermesi istenebilir. Benzer analizler 3B dikenlerde de farkli siniflara

ait olabilirlik degerleri ¢cok yakinsa yapilabilir.
4.2.2 Kiimeleme Sonugclari

Bu analizlerde kullandigimiz veri kiimesi 15 farkli dendritten secilmig 242 farkli diken icerir.

Mantar ve giidiik olarak uzman tarafindan etiketlenmis dikenler vardir. HOG tabanlh goriiniim
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ve yeginlik profili tabanlanli 6z nitelikleri yeginlik goriintiilerinden; DNSM sekil ve morfolojik
0z nitelikleri ise otomatik olarak boliitlenmis goriintiilerden hesapladik. Tiim durumlarda,
kiime sayisin1 BIC ile secen x-means kiimeleme algoritmasini uyguladik. Farkli 6z nitelik

temsilleri ile olusturulmus kiimelerin analizi bu béliimde sunulmaktadir.

HOG o6znitelikleri tabanli analiz

HOG tabanli goriiniim temsili ile x-means kiimeleme yontemi 4 kiime olugturdu. Her bir
kiime i¢in ortalama goriintiiler, o kiimedeki ikili goriintiilerin ortalamasi alinarak olustu-
ruldu (Sekil . Kiime 1’de 49, kiime 2’de 93, kiime 3’te 72 ve kiime 4’te 28 diken vardir.
Ortalama goriintiilerden goriildiigii gibi kiime 2 ve 3 mantar dikenleri temsil eder. Ancak
kiime 1 ve 4 ya her iki siniftan da ornekler icerir ya da bu iki sinif arasinda olmasi1 muhteme-
len dikenleri igerirler. Sekil [d4]teki kiimelerdeki ornekleri tek tek inceledigimizde, benzer
karakteristik gosterdiklerini goriiriiz. Yani kiigiik bagh ve boyunsuzdurlar. Ancak, yeginlik
goriintiilerine daha yakin bakildiginda ¢ok kisa boyunlar:1 vardir. Bu gozlem, herhangi bir
sinifa kolaylikla atanabilecek 6rnekler oldugu kadar uzmanin bile isaretlerken zorlanabilecegi
¢ok sayida ornegin (kiime 1 ve 4’te oldugu gibi) olabilecegini gostermektedir. Bu analizler

ayrica mantar sinifi icinde iki tane alt sinif olabilecegini gosterir.

DNSM 6z nitelikleri tabanh analizler

DNSM kullanarak sekil 6z niteliklerini hesapladik ve bu temsil iizerinde kiimeleme yaptik.
Algoritma 32, 48, 50, ve 112 diken iceren 4 sinif iiretti. Bu kiimelerin ortalama goriintii-
leri Sekil [d5[te verilmektedir. Mevcut kiimelerden gozlemlenecegi tizere boyun uzunlugu su

sirayla artmaktadir: kiime 1, kiime 3, kiime 4, kiime 2.

Kiime 1’deki bir ¢ok diken ya kisa boyuna sahip ya da boyunsuzdur; bag ¢apimin boyun
capma orani yaklagik olarak 1’dir. 1 kiimesinden bir kag¢ diken Sekil [6[da verilmistir. Bu
kiimenin giidiik dikenin karakteristik ozelliklerine sahip oldugu kadar farkli bas ve kalin
boyuna sahip dikenlere de sahip oldugu goriilmektedir. Kiime 2, kiime 3 ve kiime 4 genellikle
mantar dikenlerdir. Benzer gekilde kiime 2, kiime 3 ve kiime 4 mantar sinifi icindeki muhtemel

alt simflar1 gosterir.

Morfolojik 6z nitelikler tabanli analiz
Morfolojik 6z niteliklerle yaptigimiz kiimeleme analizi 102, 64, 64, ve 12 diken iceren 4 kiime

ortaya cikardi. Uretilen her bir kiime icin elde edilen ortalama goriintiiler Sekil ’de ver-
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Sekil 43. HOG 0z nitelikleri ile elde edilmig kiimelerin ortalama goriintiileri.

ilmigtir. Ortalama goriintiilerin incelenmesi ile boyun uzunlugunun su sirada arttigi gortiliir:

kiime 3, kiime 4, kiime 1, kiime 2.

Sekil [47] acikga gostermektedir ki kiime 1 ve 2 mantar simiflar yogunluklu sitmflardir. Bir
¢ok diken morfolojik 6zelliklerine bakilarak mantar olup olmadigi anlagilabilir. Ancak, kiime
3 ve 4 karmagik oriintiiler icermektedir. Bir ¢ok diken kisa ve kalin boyna, kiigiik baga
sahiptir ve en 6nemlisi bag ve boyun ¢aplari benzerdir. Kiime 3 ve 4’te olan bir kag¢ dikenin
yeginlik goriintiileri ve elle boliitlemeleri Sekil [A8fde gosterilmisgtir. Bu kiimelerin ayni za-
manda c¢ok sayida giidiik diken icerdigi de goriilmektedir. Bu oriintii diger temsiller ile
elde edilmis kiimelerde de goézlemlenmistir. Hangi 6z niteliklerin kiimeleme siirecinde baskin
oldugunun analizi sinirbilimciler i¢in 6nemli olabileceginden dolay: ilgingtir. Bu cergevede,
bilgi kazanci (Cover ve Thomas|, [1991) kullanarak bir 6n analiz yaptik ve boyun uzunlugunun
en baskin 6z nitelik oldugu sonucuna vardik ki bu da ISOMAP tabanli analizin sonuglarini
dogrulamaktadir. Bu bize baz1 dikenlerin standart sekil gruplarina kolaylikla simiflandiril-
masina ragmen, siniflandirilmasi zor veya bu siiflarin arasinda bir yerde olabilecegini goster-

mistir.
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Sekil 44. HOG 6z nitelikleri ile kiime 1 ve 4 de kiimelenmis dikenlerin yeginlik (iist) ve
kargilik gelen elle igaretlenmis goriintiileri (alt).

Birlestirilmis 6z nitelikler tabanli analizler

Sekil ve goriintim birbirini tamamlayici 6z nitelikler oldugu i¢in, bu iki tipte olan 6z nitelikleri
birlegtirerek kiimeleme yapmak sezgiseldir. Her bir smiftan 6z nitelik benzerligi tabanlh
yaklagim kullanarak 100 6z nitelik se¢tik. HOG ve DNSM tabanli 6z niteliklerin birlegimleri
30, 78, 22, ve 112 diken igeren 4 kiime olugturur. Bu kiimelerin her biri i¢in bulunan ortalama
goriintiiler Sekil [f9[da gosterilmigtir. Kiime 2 ve 4’iin benzer oldugu ve mantara benzeyen
dikenlere sahip oldugu agiktir. Kiime 1 ve 3’teki dikenler, biiyiik bagh ve kii¢iik boyunlu
(veya boyunsuz) olduklar: i¢in birbirlerine benzerdirler (Sekil[50). Bu kiimelerdeki dikenlere
bilinen bir sinif etiketini atamak zor olabilir. Bu yiizden bu kiimeleri karisik veya ara kiimeler

olarak adlandiriyoruz.

Kiimeleme ve uzman karsilagtirmasi
Farkl temsillerle elde edilmis kiimeleme sonuclarini sinirbilimi uzmani tarafindan atanmaig
etiketlerle kargilagtiriyoruz. Bu deneyin arkasindaki fikir ayni sinifa ait orneklerin aymni

kiimede gruplanmis olmasi diistincesidir.

Diken analizinde iki zorluk vardir: (i) mantar dikenlerin giidiik dikenlerden ayrilmasi,
ve (ii) ince dikenlerin filopodya dikenlerden ayrilmasi. Gortintiilerin alindigi hayvanlarin
gelisimsel yaglarindan dolay1 veri kiimemizde ¢ok az sayida filopodya tipinde diken bulun-
maktadir. Bu ylizden biz ilk probleme odaklaniyoruz. Bu problem i¢in analizleri yapmak,
iki-foton goriintiilerin ¢oziiniirliik limitlerinden dolay1 zorlu bir problemdir. Aslinda, STED
mikroskopi goriintiilerindeki mantar olarak rapor edilen bir ¢ok diken giidiik dikendir (Ton-
nesen vd., 2014)).
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Sekil 45. DNSM 6z nitelikleri kullanilarak olusturulmug kiimelerin ortalama goriintiileri.

Bir uzman 60 giidiik 182 mantar olmak iizere 242 dikeni boliitlemigtir. Tablo [10] her bir
6z nitelik tipi ile olugturulmus her bir kiimedeki dikenlerin siif aitliklerini gostermektedir.
Bazi kiimelerde bazi dikenlerin baskin oldugu goriiniirken, baz1 kiimeler ise karigiktir ki bu

¢gikarim onceki boliimlerde detayl olarak aciklanmigtir.

El ile yapilan isaretlemeler verildiginde, yaklagimimizi dogrulayacak bir analiz yapalim.
Ozellikle, kiimeleme sonuclarimizi uzmanin el ile etiketleme sonuclari ile dogrulayalim. Bu
amagla, kiimeleme yontemimizin her kiimeye o kiimede en ¢ok bulunan dikenin etiketini at-
tigin1 varsayalim. Ardindan, dogru ve yanlis siniflandirma sonuglarini sayalim. Bu yaklagimi
kullanarak, ¢z nitelik temsillerini degerlendirdik ve HOG 06z niteliklerinin mevcut veride
en iyi sonuglar1 (88.02%) iirettigini gozlemledik. Eger bu probleme denetimli siniflandirma
problemi olarak yaklagsaydik, HOG 6z nitelikleri ve NN kullanarak 88.84% dogruluk elde ede-
cektik. Bunun anlami, 6énerdigimiz kiimeleme yontemi ile makul siniflandirma sonuglarinin

elde edilebildigidir.

Uzmanin etiketlerine gére, DNSM ile olugturulmus kiime 2, 3 ve 4 mantar simifina kargilik

gelir. Kiime 1 ise giidiik dikenlerin yogunlukta oldugu bir kiimedir. Sekil [46]da gosterilen
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Sekil 46. DNSM temsili ile 1 kiimesine atanmig bazi dikenlerin yeginlik (iist) ve karsilik gelen
elle boliitlenmis goriintii (alt).

ornek goriintiiler kiime 1’deki dikenlerin benzer karakteristige sahip olduklar: ancak uzmanin
bu dikenlerin bazilarini mantar bazilarini ise giidiik olarak etiketledigi goriilmektedir. Bu
analiz diken analizinin zorlu bir problem oldugunu ve uzman etiketlemesinin 6znel oldugunu
gostermektedir. Benzer gozlemler diger 6z nitelikler ile elde edilmis kiimelemeler igin de
gecerlidir.  Yaptigimiz deneysel analizler, geleneksel sekil simiflar1 diginda ara simiflarin da
olabilecegini gostermigtir. Bu galigmalar iizerine yapilabilecek bir adim diken dagilimini

siirekli bir sekil uzayinda karakterize etmektir.

4.3 Dendrit Dikenlerinin Tespiti, Takibi ve Dinamik Boliitlenmesi

Bu béliimde diken tespiti, takibi ve dinamik boliitlenmesi icin geligtirdigimiz yontemlerin

deneysel sonuclarini sunuyoruz.
4.3.1 Diken Tespiti Sonuclari

Ik olarak, diken tespiti icin onerdigimiz ilk iki yonteme ait deneysel sonuclar1 sunacagiz. Ilk

iki yontemin birlesiminden olusan ii¢iincii yontemin sonuclarini da ardindan verecegiz.

Ik iki yontemin karsilastirilmasi icin 14 farkli veri setinin en yiiksek yogunluk izdiisiimii
uygulanarak iki boyuta indirgenmis iki-foton mikroskopi goriintiilerini kullandik. Sonuglarimizi
ticari olmayan NeuronlQ (Cheng vd., [2007)) (http://www.cbi-tmhs.org/Neuroniq) yaziliminin
sonuclar ile de kargilagtirdik.

Cap1 4(dy) ile 32(d; ) piksel arasinda degigen dikenlerin tespitini hedefledigimiz i¢in nokta

pekigtirme siizgeglerinde kullandigimiz yumusatma Olgeklerini tiim deneylerde 1'den 8’e sectik.
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Sekil 47. Morfolojik 6z nitelikler kullanilarak elde edilmig kiimelerdeki ortalama goriintiiler.

=500, A\ =1, ¢ =1 ve v =100 parametre degerlerini kullandik. Ikinci ve iiciincii yon-
temin egitim kiimesi olarak kargilagtirma igin kullandigimiz 14 veri setinden farkli 2 verinin

goriintiilerinden faydalandik.

Analiz 1 - Tk iki diken tespit yonteminin ve watershed-degisimli boliitlemenin
performansi: Diken tespiti i¢in kullanilan ilk iki yontemin 6rnek bir goriintii verisindeki
sonuglar sirasiyla Sekil [p1] ve Sekil F2fde sunulmusgtur. Diken tespit yontemlerimizin perfor-
manslarini nicel olarak belirlemek amaciyla iki farkli uzman tarafindan gerceklestirilmig elle
isaretlemelerin (diken - diken degil kararlarinin) ortalamasindan yararlandik. Goriintiilerdeki
gliriiltii veya bozulmalar nedeniyle uzman kararlarinda farkliliklar olabilir. Tablo 11| her veri
setindeki uzmanlarca belirlenmig diken sayisini, her iki yontem ile elde ettigimiz gergek dogru
(true positive) ve hatali dogru (false positive) sayilarini ve yontemlerin ortalama duyarhigimi

gosterir.

Tablo sonuglarinda goriildiigii {izere ikinci yontemin tespit bagarimi daha yiiksek-
tir. Ayrica Yontem 1’in parametre degerlerinin belirlenmesi gereklidir. Bu nedenle egitim

verisinin olmasi durumunda diken tespiti i¢in Yontem 2 tercih edilmelidir. Buna kargilik
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Sekil 48. Morfoloji tabanli 6z nitelikler kullanilarak elde edilmis kiime 3 ve kiime 4’te bulunan
baz1 dikenlere ait yeginlik (iist) ve elle boliitleme goriintiileri (alt).

r o
0 0

) Kiime 3 (b) Kiime 4

egitim verisinin olmadig1 veya hatali oldugu durumlarda Yoéntem 1’in kullanimi Gnerilir.
Ornek olarak egitim ve test verilerinin farkli gériintiileme modalitelerinden alindigi, yani
egitim kiimesinin iki-foton mikroskopi goriintiilerinden test kiimesinin ise konfokal mikroskop
goriintiilerinden olustugu, bir senaryo kurguladik. Sekil F3[te bu senaryoya ait bir gorsel
sonucu gérmekteyiz. Bu durumda Yontem 2, dendritin bazi bolgelerini diken olarak be-
lirleyerek ve uzun dendritin ¢evresindeki bazi dikenleri kagirarak hata yapmaktadir. Buna
kargilik Yontem 1 dikenlerin ¢gogunu dogru olarak tespit etmisgtir ve hatali dogru oran diigiik-
tiir. Egitim verisini de, test verisi gibi, konfokal goriintiilerden olugturmus olsaydik Yontem

2’nin bagariminin da yiiksek olmasini beklerdik.

Watershed-etkilegimli boliitleme yonteminin bagarimini degerlendirmek i¢in ilgili sonuglar:
uzman tarafindan simirlan elle igaretlenmis veri ile Dice 6lgiitiinii (Dice), 1945) kullanarak
karsilastirdik. Iki boliitleme sonucu arasindaki 6rtiismeden benzerligi hesaplayan Dice kusursuz
ortiisme durumunda 1 degerine ulasir. 36 farkli diken sonucu iizerinden ortalama Dice degeri
0.823 (en diigiik 0.574 ve en yiiksek 0.968) olarak olgiilmiigtiir.

Analiz 2 - Uciincii diken tespit yonteminin bagarimi: Nokta pekistirme siizgeci ve
SIFT 6znitelikleri ile SVM smiflayiciyr birlikte kullanan tiglincii yontemimizin bagarimi 8
farkhi veri setinde test edilmis ve sonuglar Tablo [12/de 6zetlenmistir. Bu ve bir sonraki
boliimde sonuglari sunulan tiim deneylerde p = 800, A = 1 ve € = 1 se¢ilmigtir. Dikenlerin
SIFT ve nokta pekistirme yaklagimiyla tespiti herhangi bir mudahale olmadan, otomatik

olarak gergeklegtirilmigtir.

Tablo 12, o = 0,1, 3,5, 10,100 olacak gekilde farkli o degerleri i¢in elde edilen sonuglar
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Sekil 49. HOG+DNSM 6z nitelikleri kullanarak elde edilen kiimelerin ortalama goriintiileri.

gercek dogru, hatali dogru, kesinlik (precision), hassaslik (recall) ve F-6lgitii (F-measure)
cinsinden sunar. « sabiti artikga SIFT kilit nokta sayisi ciddi miktarda artar, yontemin
hesaplama hiz1 diiger ve 6zellikle a > 10 durumunda hatal diken tespit miktar1 (diken ol-
mayan bolgelerin diken olarak tespit edilmesi, yanlis negatif) artar. Bu sabitin 0 < a@ < 5 ar-
aliginda segilmesi durumunda diken tespit bagarimi yiiksektir (gorsel bir sonug i¢in Sekil e
bakilabilir).

Yontemin diigiik bir « degeri ile caligtirilmasi ve ardindan béliitlemenin yeniden kostu-
rulmasi (diken eglenmesi, takibi, kayip dikenlerin yeniden tespiti ve boliitlenmesi) sonuglary
ciddi bicimde iyilestirmektedir. Asagida sunulan bir dizi deney sonucu bu goézlemi destekle-

mektedir.

Analiz 3 - NeuronlQ yazilimi ile karsilagtirma: Yontemlerimizin basarimini The
Methodist Research Institute, Center for Bioengineering and Informatics tarafindan geligtir-
ilmig ticari olmayan bir yazilim olan NeuronlQ ile kargilagtirdik. Bu karsilagtirma igin 6nce-
likle Neuronl@) web sayfasinda paylagilan goriintillerden yararlandik. Sekil F5te sunulan

gorsel sonuclara gore Neuronl() daha fazla sayida dikeni yakalamis, ancak gercekte diken



Sekil 50. HOG+DNSM tabanlh 6z nitelikler kullanarak elde edilmis kiimelerde bulunan bazi
dikenlere ait yeginlik ({ist) ve elle boliitleme goriintiileri (alt).

(a) Kiime 1 (b) Kiime 3

olmayan c¢ikinti ve giiriiltii bolgelerini de diken olarak belirlemis ve bazi dikenleri kismi ya da
parcall boliitlemistir. Bu hatalarin temel nedeni NeuronlQ’da (Cheng vd., 2007) ¢aligmasina

benzer sekilde uyarlamali egikleme kullanilmasidir.

Ayrica NeuronlQnun ayarlanmasi gereken ¢ok sayida parametresi vardir ve parametre
hassasiyeti yiliksektir. Parametrelerinin varsayilan degerleri ile kendi web sayfasinda pay-
lagilan goruntiilerde yiiksek bagarima ulagmasina ragmen, Sekil p[da goriildigi tizere ayn
degerler ile bizim verimizdeki bagarim diisiik kalmistir. Ozetleyecek olursak onerdigimiz
yontem NeuronlQ gibi referans yontemler ile benzer bagarima ulasmaktadir ve parametre

hassasiyeti daha diigiiktiir.
4.3.2 Diken Takibi Sonuglari

Diken tespit ve takip yontemlerimizin bagarimini 6lgmek ig¢in her biri degisik sayida (en
¢ok 50) zaman noktasi igeren 6 farkh goriintii serisi kullandik. Tiim deneylerimizde diken-
lerin her zaman noktasindaki tespitini SIFT temelli yaklagim ile otomatik olarak yaptik.
Dikenlerin zaman serisinde eglenmesi ve etiketlerinin giincellenmesi iglemlerinden sonra her
bir dikenin zaman serisinde eg-zamanli olarak takibini gergeklestirdik. Sekil 58] Sekil [59]
Sekil ve Sekil [61]de kirmizi isaretliler yontemimiz kullanildiginda farkli zaman nokta-
larinda boliitlemesi iyilesen dikenleri gosterir. Yontemimiz dendrit ekseninin tespit edilmis
olmasina ihtiya¢ duymaz, buna karsilik 6rnegin |Li vd.| (2011) yaklagimi dikenlerin dendrite
yakin olmasi durumunda diken hizalamadaki hatalar ile bag etmek zorundadir. |[Fan vd.
(2009) calismasinda dendritin yapisal bilgisi bir ¢izge olarak betimlenir ve dinamik program-

lama ile bu ¢izgenin sonsal olasiligi en iyilenir, ancak optimizasyon siirecinde egleme hatalar:



orijinal goriinti nokta pekistirme sonucu iskelet u¢ noktalar:

tespit edilmis dikenlerin wa-
tershed boliitlemesi

diken tespit sonucu yeniden boliitleme sonucu

Sekil 51. Bir dendrit dikeninin nokta pekigtirme temelli tespiti ve watershed-etkilegimli
boliitlenmesi.

birikerek yontemin basarimini kétii etkileyebilir.

Sekil 57, takip sonucu kaybolan dikenlerin kisitlar hafifletilerek yeniden bélitlenmesi
sayesinde bagarimin 6énemli 6l¢iide artigini diken takip orani 6l¢iitii aracilig ile gorsel olarak
sergiler; Sekil B8, Sekil (9], Sekil ve Sekil ise farkli zaman noktalarmma ait yeniden

béliitleme sonuglarmi (simirlar kirmiz igaretli olanlar) gosterir.

Diken tespit ve takip yaklagsimlarimizin bagarimi: Her biri bir¢ok diken igeren farkl
zaman serilerinden uzman tarafindan her zaman noktasinda elle isaretlenmis bir referans veri
seti olugturduk. Yontemimizi bu referans veri seti izerinde kogturduk ve diken takip oranini
diken bagma %100’e kadar yiikseltmeyi basardik (Sekil [57)). Tablo [L9| Tablo [17, Tablo [18]
Tablo [14], Tablo [15] ve Tablo [I6] yontemimizin her bir veri setindeki bagarimini detaylandir-
maktadir. Yontem uygulandiginda bagarimin, uygulanmadigi duruma gore, artigi 6zellikle
F-6lciitii degerlerinden gozlemelenebilir. Yaptigimiz deneylerde gozlemledigimiz kadariyla
zaman serilerinde goriintiiler arasindaki genel kayma ve yerel bozulmalarin siddeti artikca

yontemimizin bagarimi ve diken tespit ve takibine katkisi artmakta.



SIFT kilit noktalar: boliitlenmis dikenler

Sekil 52. Bir dendrit dikeninin SIFT temelli tespiti ardindan watershed-etkilesimli boliitlen-
mesi.

Sekil 53. Bir konfokal mikroskopi goriintiisiinde 6rnek sonug. Sol: Yontem 1, nokta
pekistirme temelli diken tespiti ve watershed-etkilesimli boliitleme. Sag: Yontem 2, SIFT
temelli diken tespiti ve watershed-etkilegimli béliitleme.

Bildigimiz kadariyla 6nerdigimiz yontem tespit ve takip sonuclarini birbirini besleyecek ve
iyilestirecek sekilde birlikte kullanan literatiirdeki ilk 6rnektir. Bu yontem sayesinde biyolojik
olarak kaybolan ve yeniden beliren dikenlerin tespit ve takibini basariyla gerceklestirmekle

kalmiyor, algoritmalardan kaynakli tespit ve takip hatalarini da azaltabiliyoruz.



Sekil 54. SIFT temelli yaklagim olan Yontem 2 (solda) ile Yontem 3’iin (nokta pekistirme
ile Yontem 2’yi birlegtiren yaklagim) diken tespit bagarimlarmin iki farkh veride gorsel
kargilagtirilmasi. a = 3 secilmistir.

Deneyler sirasinda karsilagtigimiz farkli problemleri ve ¢oziim Onerilerimizi agagida lis-
teledik:

e Bir diken bagtan itibaren uzun siire tespit edilememis olabilir. Bu durumda yon-
temimiz dikenin ilk kez tespit edildigi andaki bilgiden faydalanir. Eger veri setinin
zaman nokta sayisi yiiksek ve ardigik goriintiiler arasindaki genel ve yerel kayma fazla
ise ilklendirme (initialization) daha 6nce tespit edilmemis bir komsgu dikeni kapsayip
hatali sonu¢ dogurabilir. Nadir goriilen bu gibi durumlar1 6nlemek amaciyla goriintii

cakigtirmay iyilegtirmeyi ve diken tespitini sekil 6nsel bilgisinden faydalanarak gercek-



Sekil 55. NeuronlQ web sayfasindan aliman goriintiide varysayilan parametre degerleri ile
Neuronl(@ kullanilarak (sol), nokta pekistirme ve watershed boliitleme kullanilarak (orta),
SIFT ve watershed boliitleme kullanilarak elde edilen sonuclar.

Sekil 56. NeuronlQ'nun (sol) bagarisiz, SIFT temelli yontemimizin ise bagarili oldugu bir
gorsel sonug. Yontemimiz SIFT o6zniteliklerini kullanarak SVM siniflayici ile diken tespiti
yapar (orta gorsel. kirmizi yildizlar dikenleri mavi daireler diken olmayanlar gosterir) ve
tespit edilen dikenlerin boliitlenmesini gergeklestirir (sag).

lestirmeyi hedefleyen ¢alismalar yapmaktadiz.

e Diken goriintii sinirlarinin digina ¢ikip daha sonra tekrar i¢ine girebilir. Bu durumda

yontemimiz dikenin gériinti sinir1 disinda kaldigi zaman noktalarini dikkate almaz.
e Bir ilgi alaninda diken olmasi gerekir iken watershed-etkilegsimli béliitleme ile diken
bulanamaz ise boliitleme kisitlar: hafifletilerek otomatik olarak yeniden kosturulur.
4.3.3 Dinamik Boliitleme Sonuclari

Bu boéliimde geligtirdigimiz dinamik boliitleme yaklagimlarinin dendritik diken veri kiimesinde

elde ettigimiz deneysel sonuglarim sunuyoruz. Dendritik diken veri kiimesi Sekil [62]de



Tracking accuracy after re-segmentation

Tracking accuracy after re-segmentation

0.25

Tracking accuracy after re-segmentation

Tracking accuracy after re-segmentation

Sekil 57. Orijinal (sol) ve yeniden béliitleme yaklagimlarimiz ile ilk dért zaman serisinde elde
edilen takip basarimi. Rakamlar her dikenin takip oranini belirtir.



Spine(s) missed at ime point 1 ‘Spine(s) missed at time point 11 ‘Spine(s) missed at time point 19

Sekil 58. Birinci zaman serisinin farkli anlarina ait takip bilgisinden faydalanilarak yeniden
tespit edilip boliitlenmig dikenler (simirlar kirmiz igaretli olanlar).

Spine(s) missed at time point 3 Spine(s) missed at time point 11 Spine(s) missed at time point 20

Sekil 59. Ikinci zaman serisinin farkli anlarmma ait takip bilgisinden faydalanilarak yeniden
tespit edilip boliitlenmig dikenler (simirlar kirmiz igaretli olanlar).

Spines) missed at time point 1 Spines) missed al ime point 4 Spine(s) missed at ime point 9

Sekil 60. Uciincii zaman serisinin farkli anlarma ait takip bilgisinden faydalanilarak yeniden
tespit edilip boliitlenmis dikenler (smirlart kirmiz igaretli olanlar).



Sekil 61. Dordiincii zaman serisinin farkli anlarina ait takip bilgisinden faydalanilarak
yeniden tespit edilip boliitlenmig dikenler (simirlar kirmiz igaretli olanlar).

goriildiigii tizere 23 dikenin ardigik zaman noktalarindaki goriintiilerinden ve uzman tarafin-
dan gergeklestirilmis elle boliitlemelerinden olusmaktadir. Deneyleri bir dikenin yeginlik
goriintiisiinii test icin kalan 22’sinin ardigik zamanlardaki elle boliitlemelerini ise egitimde

kullanacak gekilde “birini digarida birak” (leave one out) yaklagimi ile gerceklestirdik.

HlOoRnEnoanoonooonononon
AdERRanNoonoonoaoonononon
Slele] o] dad fjeleldo] Jalal lal 1.1 b

Sekil 62. Dendritik diken veri kiimesi. Ilk satir: ilk zaman noktasima ait elle béliitlemeler,
ikinci satir: ikinci zaman noktasina ait elle boliitlemeler, tigiincii satir: ikinci zaman noktasina
ait yeginlik gortintiileri.

Onerdigimiz iki yontemin performans karsilagtirmasini, ilk zaman noktasina ait sekil énsel
bilgisinden hi¢ faydalanmayan Kim vd.| (2007a)) yaklagimi ile gergeklegtirdik. Yontemlerin
performanslarimi ilgili béliitleme sonuglar: ile uzmanin elle béliitlemelerini Dice 6l¢iitii (Dice,
1945) kullanarak kargilagtirmak suretiyle elde elde ettik. Dice dl¢iitii X ve Y sonug kiimeleri
arasindaki benzerligi agsagidaki gibi dlger ve iki kiimenin miikemmel uyumu durumunda 171

verecek sekilde 01 arasinda bir deger sunar. Calismamizda X ve Y uzmanin elle igaretlemesi



ve geligtirilen boliitleme yontemi ile elde edilen ikili boliitleme sonuglarini gosterir.

20X NY]
DX,)Y) = ———.

Tablo 20]de sunulan nicel sonuglardan goriildiigii iizere dnerdigimiz yontem onceki zaman
noktasina ait boliitlemeyi baglasik sekil 6nsel bilgisi olarak kullanarak daha yiiksek boliitleme
bagarimina ulagmigtir. Ayrica sonsal dagilimin pargacik siizgeci ile temsili yaklagiminin da

Dice sonuglarinin iyilestirdigini ve en iyi performansi sagladigini gérmekteyiz.

Onerdigimiz yontem ve|Kim vd. (2007al) yaklagimi ile elde edilen gérsel béliitleme sonuglarini
Sekil [63]da sunuyoruz. Bu gorsel sonuglar da gostermektedir ki énerilen yontem Kim vd.
(2007a)) yaklagimina gore diken simirlarin1 daha dogru yakalamaktadir.
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Sekil 63. Gorsel boliitleme sonuglari. Birinci siitun 6nerilen yontem ile, ikinci siitun ise [Kim
vd.| (2007a) ile elde edilmigtir.
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Tablo 6. Dice 6l¢iitii sonuclari.

Onerilen Yontem

Chan-Vese | Kim v.d. | Onerilen Yontem .
(Versiyon 2)

Diken 1 0.020916 0.535026 0.658485 0.550822
Diken 2 0.148983 0.31866 0.655288 0.709027
Diken 3 0.019747 0.275231 0.710179 0.749675
Diken 4 0.047727 0.481265 0.620734 0.460686
Diken 5 0.104125 0.394094 0.736411 0.711837
Diken 6 0.116973 0.450361 0.732946 0.7389

Diken 7 0.178582 0.412329 0.696465 0.69244

Diken 8 0.026595 0.389454 0.824537 0.799623
Diken 9 0.402561 0.470907 0.547344 0.578944
Diken 10 0.259594 0.642664 0.708342 0.777179
Diken 11 0.184076 0.497458 0.787214 0.843228
Diken 12 0.040082 0.545226 0.670834 0.668005
Diken 13 0.048384 0.311109 0.535367 0.465421
Diken 14 0.160905 0.377038 0.596792 0.516961
Diken 15 0.002927 0.358215 0.570696 0.564611
Diken 16 0.043354 0.323705 0.639683 0.60133

Diken 17 0.122233 0.540312 0.646573 0.651999
Diken 18 0.020566 0.42498 0.706243 0.69809

Diken 19 0.005336 0.408206 0.708127 0.69085

Diken 20 0.002969 0.372641 0.648895 0.648707
Diken 21 0.084809 0.442755 0.512158 0.5109

Diken 22 0.026636 0.581062 0.621469 0.621294
Diken 23 0.023973 0.388088 0.683558 0.694705
Diken 24 0.008008 0.330411 0.546458 0.534489
Diken 25 0.251788 0.533504 0.749328 0.75997
Diken 26 0.05853 0.303475 0.564637 0.559806
Diken 27 0.050253 0.468506 0.647892 0.624284
Diken 28 0.152822 0.385963 0.792946 0.828581
Diken 29 0.058648 0.467499 0.728093 0.728997
Diken 30 0.295918 0.529085 0.819505 0.810496
Ortalama 0.098934 0.431974 0.668906633 0.659729




Tablo 7. Dendritik dikenleri simiflandirilmas: i¢in oran kriteri.

dr/d,
Lidy  101.3) [1.33) [3,00)
[0,2/3) Giidiik Mantar Mantar
[2/3,2) Gidik Gidik Gidik
[2,3) Gudik Mantar Mantar
[3,5) Zayif  Mantar Mantar
[5,00) Zayrif  Zayif Zayif

Tablo 9. Farkli simiflarin ayrilmasi i¢in iki 6rnek iki boyutlu Kolmogorov-Smirnov Two-
sample testi sonuglari. Bogluk hipotezini farkli dagilhimlar ayni ortalamaya sahip olacak
seklinde aldik ki bu her durumda reddedilmistir. Bu sonug farkli gekil simflarinin varligim
destekler.

Test P Red/Kabul

Mantar vs. Giidiik 1.49 x 107 Rejected
Mantar vs. Ince 3.05 x 107 Rejected
Giidiik vs. Ince 1.54 x 1072  Rejected

Tablo 10. Kiimeleme sonuglar1 ve uzman etiketlerinin kargilagtirilmasi.

Kime
Acc Smuif 1 2 3 4

m 11 48 38 85

Oz nitelik

DNSM 79.34%

s 21 0 12 27
Morfoloji ~ 81.82% fi ?f gg g
HOG 88.02% I: ;i 921 648 280
HOG+DNSM  7934% }g 23 % 2?
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Tablo 11. Ilk iki diken tespit yonteminin bagarimi. TP: gercek dogru, FP: hatali dogru.

uzmanin isaretledigi | Yontem 1 | Yontem 2

ortalama diken sayis1 | TP | FP | TP | FP
Veri 1 13 12 2 11 1
Veri 2 14 10 3 10 1
Veri 3 18 14 2 14 1
Veri 4 30 22 5 23 2
Veri 5 22 9 2 17 1
Veri 6 13 12 3 9 2
Veri 7 22 12 3 14 3
Veri 8 21 8 2 14 1
Veri 9 40 27 3 36 4
Veril0 37 25 2 30 2
Veri 11 41 27 3 34 | 10
Veri 12 36 31 4 32 | 12
Veri 13 24 14 0 13 1
Veri 14 12 9 5 10 5

’ Ortalama duyarhk | 0.8421 | 0.8665 ‘

Tablo 12. Yontem 3’iin farkl o degerleri i¢in diken tespit bagarima.

Veri | uzmanin isaretledigi a =100 a=10 a=5
ortalama diken sayis1 | TP FP | Kesinlik | Hassashik | F-olgiitii | TP FP | Kesinlik | Hassashik | F-olgiiti | TP | FP | Kesinlik | Hassashk | F-olgtitii

1 45 29 15 0.66 0.65 0.65 38 23 0.62 0.84 0.72 34 9 0.80 0.75 0.77
2 24 19 74 0.21 0.79 0.33 22 8 0.73 0.92 0.82 22 6 0.79 0.92 0.85
3 65 38 48 0.44 0.59 0.51 43 12 0.78 0.67 0.72 48 6 0.89 0.74 0.81
4 20 11 88 0.11 0.55 0.19 15 20 0.43 0.75 0.55 14 9 0.61 0.68 0.64
5 32 20 53 0.27 0.64 0.38 23 4 0.85 0.73 0.79 24 1 0.96 0.76 0.85
6 33 14 8 0.64 0.42 0.51 18 5 0.78 0.55 0.64 18 3 0.86 0.55 0.67
7 59 32 35 0.48 0.54 0.51 37 10 0.79 0.63 0.70 35 1 0.99 0.59 0.73
8 17 10 17 0.37 0.59 0.46 11 5 0.70 0.62 0.66 11 2 0.85 0.65 0.73
Ortalamal|| 36.75 21.63 | 42.25 0.40 0.60 0.44 25.81 | 10.81 0.71 0.71 0.70 25.56 | 4.44 0.84 0.70 0.76

Veri | uzmanin isaretledigi a=3 a=1 a=0

ortalama diken sayis1 | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-ol¢iitii | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-olgiitii | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-ol¢iitii

1 45 30 3 0.91 0.67 0.77 20.5 | 2.5 0.89 0.46 0.60 14.5 | 0.5 0.97 0.32 0.48
2 24 19 2.5 0.88 0.77 0.82 16 2 0.89 0.67 0.76 16 4 0.80 0.67 0.73
3 65 48 6.5 0.88 0.74 0.80 40 4 0.91 0.62 0.74 32 7 0.82 0.50 0.62
4 20 15 5.5 0.73 0.73 0.73 13 4 0.76 0.65 0.70 9 3 0.75 0.45 0.56
5 32 22 0.5 0.98 0.68 0.81 18 1 0.95 0.57 0.71 15 1 0.94 0.48 0.63
6 33 20 5 0.8 0.61 0.69 19 1 0.95 0.58 0.72 18 1 0.95 0.55 0.69
7 59 34 0.5 0.99 0.57 0.72 32 0 1 0.54 0.70 33 0 1 0.56 0.72
8 17 11 2 0.85 0.65 0.73 13 2 0.87 0.76 0.81 11 1 0.92 0.65 0.76
Ortalamal|36.75 24.56 | 3.19 0.88 0.68 0.76 21.44 | 2.06 0.90 0.61 0.72 18.56 | 2.19 0.89 0.52 0.65
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Tablo 13. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin birinci
veri setindeki bagarima.

Zaman noktasi | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonras:
diken say1s TP FP | Kesinlik | Hassashik | F-6lgtti | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-ol¢iiti

Time 1 19 10 1 0.91 0.53 0.67 12 2 0.86 0.63 0.73
Time 2 18 11 0 1 0.61 0.76 12 1 0.92 0.67 0.77
Time 3 18 10 1 0.91 0.56 0.69 12 1 0.92 0.67 0.77
Time 4 17 11 0 1 0.65 0.79 12 1 0.92 0.71 0.80
Time 5 19 12 1 0.92 0.63 0.75 13 0 1 0.68 0.81
Time 6 20 11 0 1 0.55 0.71 13 0 1 0.65 0.79
Time 7 18 10 0 1 0.56 0.71 13 1 0.93 0.72 0.81
Time 8 18 10 1 0.91 0.56 0.69 12 1 0.92 0.66 0.77
Time 9 18 11 1 0.92 0.61 0.73 13 1 0.93 0.72 0.81
Time 10 18 12 0 1 0.67 0.80 13 0 1 0.72 0.84

Ortalamal|| 18.30 [ 10.80 | 10.50 | 0.96 0.59 075 [17.50 270 0.87 0.73 0.79

Tablo 14. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gergeklestiren yontemimizin ikinci

veri setindeki bagarima.
Zaman noktas1 | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonrasy

diken sayist TP | FP | Kesinlik | Hassaslik | F-6lgutii | TP | FP | Kesinlik | Hassashk | F-ol¢iitii
Time 1 24 18 0 1 0.75 0.86 21 0 1 0.88 0.93
Time 2 22 15 1 0.94 0.68 0.79 15 2 0.88 0.68 0.77
Time 3 23 15 2 0.88 0.65 0.75 17 3 0.85 0.74 0.79
Time 4 24 15 2 0.88 0.63 0.73 16 3 0.84 0.67 0.74
Time 5 25 15 2 0.88 0.60 0.71 16 3 0.84 0.64 0.73
Time 6 24 15 2 0.88 0.63 0.73 20 3 0.87 0.83 0.85
Time 7 26 19 3 0.86 0.73 0.79 20 4 0.83 0.77 0.80
Time 8 24 14 1 0.93 0.58 0.72 16 3 0.84 0.67 0.74
Time 9 24 18 3 0.86 0.75 0.80 18 3 0.86 0.75 0.80
Time 10 25 12 3 0.80 0.48 0.60 16 3 0.84 0.64 0.73
Ortalamal| 24 [ 15.60 ] 1.90 | 0.89 0.65 075 1750 [2.70] 087 0.73 0.79 |

Tablo 15. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin iigiincii
veri setindeki bagarimi.

Zaman noktasi | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonras:
diken sayis1 TP | FP | Kesinlik | Hassashk | F-ol¢iitii | TP FP | Kesinlik | Hassaslik | F-6lgiitii
Time 1 54 41 2 0.95 0.76 0.85 49 4 0.93 0.91 0.92
Time 2 56 46 2 0.96 0.82 0.89 52 5 0.91 0.93 0.92
Time 3 55 44 1 0.98 0.80 0.88 52 4 0.93 0.95 0.94
Time 4 52 41 1 0.98 0.79 0.87 49 2 0.96 0.94 0.95
Time 5 51 42 2 0.95 0.82 0.88 50 4 0.93 0.98 0.95
Time 6 52 40 2 0.95 0.77 0.85 48 5 0.91 0.92 0.91
Time 7 56 43 2 0.95 0.77 0.85 49 4 0.93 0.88 0.90
Time 8 52 43 1 0.98 0.83 0.90 49 4 0.93 0.94 0.93
Time 9 51 37| 0 1 0.73 0.84 47 4 0.92 0.92 0.92
Time 10 54 33 0 1 0.61 0.76 49 3 0.94 0.91 0.93
\ Ortalamal| 53.3 [41]130] 097 [ 077 [ 086 [4940[3.90] 0.93 0.93 0.93 |
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Tablo 16.

Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin
dordiincii veri setindeki bagarimi.

Zaman noktasi | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonrasy
diken sayist TP | FP | Kesinlik | Hassaslik | F-6lgtutii | TP | FP | Kesinlik | Hassashk | F-olgiitii

Time 1 30 20 2 0.91 0.67 0.77 23 3 0.89 0.77 0.82
Time 2 27 16 0 1 0.59 0.74 23 1 0.96 0.85 0.90
Time 3 25 18 0 1 0.72 0.84 23 2 0.92 0.92 0.92
Time 4 29 18 0 1 0.62 0.77 23 2 0.92 0.79 0.85
Time 5 29 18 3 0.86 0.62 0.72 25 4 0.86 0.86 0.86
Time 6 29 21 0 1 0.72 0.84 25 1 0.96 0.86 0.91
Time 7 28 17 2 0.90 0.61 0.72 24 3 0.89 0.86 0.87
Time 8 27 18 1 0.95 0.67 0.78 26 2 0.93 0.96 0.95
Time 9 26 14 1 0.93 0.54 0.68 20 4 0.83 0.77 0.80
Time 10 24 18 3 0.86 0.75 0.80 23 4 0.85 0.95 0.90

Ortalamal|| 27.40 [17.80] 120 0.94 0.65 077 [2350]2.60] 0.90 0.86 0.88

Tablo 17. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin beginci

veri setindeki bagarima.

Zaman noktas1 | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonrasy
diken sayis1 TP FP | Kesinlik | Hassashik | F-olgiitii | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-olgiitii

Time 1 53 38 2 0.95 0.72 0.82 45 3 0.94 0.85 0.89
Time 2 56 38 1 0.97 0.68 0.80 41 1 0.98 0.73 0.84
Time 3 57 35 1 0.97 0.61 0.75 40 3 0.93 0.70 0.80
Time 4 54 33 1 0.97 0.61 0.75 39 2 0.95 0.72 0.82
Time 5 57 37 1 0.97 0.65 0.78 42 3 0.93 0.74 0.82
Time 6 54 32 0 1 0.59 0.74 39 3 0.93 0.72 0.81
Time 7 55 37 1 0.97 0.67 0.80 39 1 0.98 0.71 0.82
Time 8 55 33 1 0.97 0.60 0.74 38 2 0.95 0.69 0.80
Time 9 55 27 0 1 0.49 0.66 39 3 0.93 0.71 0.80
Time 10 53 27 0 1 0.51 0.68 33 6 0.85 0.62 0.72

Ortalama|| 54.90 [3370 080 0.98 0.61 075 [39.50 [2.70 [ 0.94 0.72 0.81

Tablo 18. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin altinci

veri setindeki basarimu.

Zaman noktasi | Uzmanin igaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonrast
diken sayisi TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-olgiitii | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-6lgiitii
Time 1 27 15 0 1 0.56 0.71 19 4 0.81 0.70 0.76
Time 2 30 15 0 1 0.50 0.67 20 1 0.95 0.67 0.78
Time 3 27 16 0 1 0.59 0.7420 | 2 0.91 0.74 0.82
Time 4 27 17 0 1 0.63 0.77 19 2 0.91 0.70 0.79
Time 5 26 17 0 1 0.65 0.79 19 1 0.95 0.73 0.83
Time 6 24 12 0 1 0.50 0.67 17 1 0.94 0.71 0.81
Time 7 24 14 0 1 0.58 0.74 21 1 0.96 0.88 0.91
Time 8 23 14 1 0.93 0.61 0.74 19 2 0.91 0.83 0.86
Time 9 26 15 0 1 0.58 0.73 22 1 0.96 0.85 0.90
Time 10 28 13 0 1 0.46 0.63 20 2 0.91 0.72 0.80
Time 11 29 11 0 1 0.38 0.55 20 2 0.91 0.69 0.78
Time 12 26 15 0 1 0.58 0.73 19 3 0.86 0.73 0.79
Time 13 23 13 0 1 0.57 0.72 19 2 0.91 0.83 0.86
Time 14 26 17 0 1 0.65 0.79 21 1 0.96 0.81 0.88
Time 15 25 17 0 1 0.68 0.81 20 2 0.91 0.80 0.85
\ Ortalama| 26.06 [1473]006] 1 | 057 072 ] 1967 [1.80] 0.92 0.76 0.83
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Tablo 19. Takip bilgisinden faydalanarak yeniden tespit gerceklestiren yontemimizin yedinci
veri setindeki bagarimi.

Zaman noktasi | Uzmanin isaretledigi yeniden tespit dncesi yeniden tespit sonras
diken sayis1 TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-6l¢iitii | TP FP | Kesinlik | Hassashk | F-6l¢iitii

Time 1 45 22 5 0.82 0.49 0.61 35 3 0.88 0.78 0.82
Time 2 47 28 3 0.90 0.60 0.72 40 7 0.85 0.85 0.85
Time 3 45 22 3 0.88 0.61 0.63 37 7 0.84 0.82 0.83
Time 4 46 27 0 1 0.49 0.74 39 6 0.87 0.85 0.86
Time 5 43 25 0 1 0.59 0.74 40 4 0.91 0.93 0.92
Time 6 45 21 1 0.96 0.58 0.63 40 3 0.93 0.89 0.91
Time 7 47 23 0 1 0.47 0.66 38 4 0.91 0.81 0.85
Time 8 40 23 0 1 0.49 0.73 38 5 0.88 0.95 0.92
Time 9 45 21 0 1 0.58 0.64 36 4 0.90 0.80 0.85
Time 10 43 24 1 0.96 0.47 0.71 37 4 0.90 0.86 0.88
Time 11 48 20 1 0.95 0.56 0.58 37 3 0.93 0.77 0.84
Time 12 41 24 1 0.96 0.42 0.73 37 4 0.90 0.90 0.90
Time 13 48 24 2 0.92 0.59 0.649 37 5 0.88 0.77 0.82
Time 14 43 24 0 1 0.56 0.72 32 4 0.89 0.74 0.81
Time 15 45 19 1 0.95 0.42 0.59 35 6 0.85 0.78 0.81
Time 16 44 21 1 0.83 0.48 0.64 40 5 0.89 0.91 0.90
Time 17 45 19 4 0.96 0.42 0.56 34 8 0.81 0.76 0.78
Time 18 44 25 1 0.97 0.57 0.71 38 4 0.91 0.86 0.88
Time 19 44 24 1 0.96 0.55 0.70 36 5 0.88 0.82 0.85
Time 20 43 23 2 0.92 0.54 0.68 37 5 0.88 0.86 0.87

Ortalamal| 44.55 | 22.95 H 1.35 | 0.95 | 0.52 | 0.67 | 37.15 | 4.90 | 0.88 0.84 0.86
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Tablo 20. Dinamik bdliitleme yontemlerinin Dice 6l¢iitii ile elde edilen sonuclari.

Onerilen yéntem | Ilk calisma | Kim vd.7(2007ar
Spine 1 0.6386 0.6379 0.7373
Spine 2 0.7520 0.7470 0.9143
Spine 3 0.6343 0.6366 0.5223
Spine 4 0.7847 0.6727 0.6506
Spine 5 0.6627 0.6655 0.8281
Spine 6 0.7937 0.6673 0.8487
Spine 7 0.6689 0.6906 0.9317
spine 8 0.7905 0.6789 0.8028
Spine 9 0.7488 0.6414 0.9439
Spine 10 0.7414 0.6643 0.8012
Spine 11 0.7536 0.6693 0.8669
Spine 12 0.7299 0.6435 0.8731
Spine 13 0.7703 0.6753 0.8189
Spine 14 0.7523 0.5977 0.7143
Spine 15 0.6872 0.7057 0.8076
Spine 16 0.6908 0.7145 0.9002
Spine 17 0.6965 0.5955 0.7323
Spine 18 0.8041 0.7352 0.9252
Spine 19 0.8079 0.6626 0.8497
Spine 20 0.7230 0.6473 0.8633
Spine 21 0.7963 0.6566 0.9360
Spine 22 0.7903 0.7696 0.8853
Spine 23 0.7162 0.6700 0.8730
Ortalama 0.8272 0.7362 0.6715




5. TARTISMA VE SONUC

Bu projede iki-foton mikroskopi verilerinde dendrit dikenlerinin analizi i¢in olasilik ve makine

ogrenmesi temelli yeni goriintii isleme yontemleri gelistirilmigtir.

Projemiz bagariyla tamamlanmis ve sonuclar hem uluslararasi hem de ulusal platformlarda
sunulmustur. Projede yaptigimiz ¢calismalardan ve igbirliklerimizden 1 doktora tezi, 2 yiiksek
lisans tezi, 3 dergi makalesi, 9 uluslararasi bildiri ve 6 ulusal bildiri yayimlanmistir. Ayrica

1 dergi makalesi degerlendirme ve 5 dergi makalesi de yazim agamasindadir.

Projede yapilan yayinlarimiz asagidaki listede verilmistir.

1. “Nonparametric Joint Shape and Feature Priors for Image Segmentation”, Ertunc Erdil,
Muhammad Usman Ghani, Lavdie Rada, Ali Ozgiir Argunsah, Devrim Unay, Tolga
Tasdizen, Miijdat Cetin, IEEE Transactions on Image Processing, DOI: 10.1109/TTP.2017.2728185,
2017 (yayim agamasinda).

2. “Disjunctive Normal Parametric Level Set With Application to Image Segmentation”,
Fitsum Mesadi, Mijjdat Cetin, and Tolga Tagdizen, IEEE Transactions on Image Pro-
cessing, 26(6): 2618-2631, 2017.

3. “Shape and appearance features based dendritic spine classification”, Muhammad Us-
man Ghani, Fitsum Mesadi, Sumeyra Demir Kanik, Ali Ozgiir Argunsah, Anna Felic-
ity Hobbiss, Inbal Israely, Devrim Unay, Tolga Tasdizen, and Miijdat Cetin, Journal
of Neuroscience Methods, 279: 13-21, 2017.

4. “Coupled Shape Priors for Dynamic Segmentation of Dendritic Spines”, Naeimeh Atabaki,
Ertunc Erdil, A. Ozgur Argunsah, Lavdie Rada, Devrim Unay, and Miijdat Cetin,
IEEE International Conference on Signal Processing, Communications Applications,
2017, Antalya (Tirkee).

5. “3D Dendritic Spine Segmentation Using Nonparametric Shape Priors”, Erdem Bocu-
goz, Ertunc Erdil, Ali Ozgiir Argunsah, Devrim Unay, and Miijdat Cetin, IEEE In-
ternational Conference on Signal Processing, Communications Applications, 2017, An-
talya (Ttrkge).
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10.

11.

12.

13.

. “Disjunctive Normal Shape Boltzmann Machine”, Ertunc Erdil, Fitsum Mesadi, Tolga

Tasdizen, and Miijdat Cetin, IEEE International Conference on Acoustics, Speech and

Signal Processing, 2017, New Orleans.

“Disjunctive Normal Level Set: An Efficient Parametric Implicit Method”, Fitsum
Mesadi, Miijdat Cetin, and Tolga Tagdizen, IEEE International Conference on Image
Processing, 2016.

. “Dendritic Spine Shape Analysis: A Clustering Perspective”, Muhammad Usman Ghani,

Ertunc Erdil, Sumeyra Demir Kanik, Ali Ozgiir Argunsah, Anna Felicity Hobbiss, Inbal
Israely, Devrim Unay, Tolga Tasdizen, Miijdat Cetin, Biolmage Computing Workshop
of European Conference on Computer Vision (ECCV), 2016, Amsterdam.

. “Nonparametric Joint Shape and Feature Priors for Segmentation of Dendritic Spines”,

Ertun¢ Erdil, Lavdie Rada, Ali Ozgiir Argunsah, Inbal Israely, Devrim Unay, Tolga
Tasdizen, Miijdat Cetin, IEEE International Symposium on Biomedical Imaging: From
Nano to Macro (ISBI), 2016, Prague.

“On Comparison of Manifold Learning Techniques for Dendritic Spine Classification”,
Muhammad Usman Ghani, Ali Ozgiir Argunsah, Inbal Israely, Devrim Unay, Tolga
Tagdizen, Miijdat Cetin, IEEE International Symposium on Biomedical Imaging: From
Nano to Macro (ISBI), 2016, Prague.

“Dendritic Spine Shape Analysis using Disjunctive Normal Shape Models”, Muhammad
Usman Ghani, Fitsum Mesadi, Siimeyra Demir Kanik, Ali Ozgiir Argunsah, Inbal
Israely, Devrim Unay, Tolga Tasdizen, Miijdat Cetin, IEEE International Symposium
on Biomedical Imaging: From Nano to Macro (ISBI), 2016, Prague.

“Dendritic spine classification based on two-photon microscopic images using sparse rep-
resentation”, Muhammad Usman Ghani, Siimeyra Demir Kanik, Ali Ozgiir Argunsah,
Inbal Israely, Devrim Unay, Miijdat Cetin, IEEE 24th International Conference on

Signal Processing, Communications Applications, 2016, Zonguldak.

“Disjunctive Normal Shape and Appearance Priors with Applications to Image Segmen-
tation”, Fitsum Mesadi, Miijdat Cetin, and Tolga Tasdizen, International Conference

on Medical Image Computing and Computer Assisted Interventions, 2015.
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14. “Dendritic Spine Shape Classification from Two-Photon Microscopy Images”, Muham-
mad Usman Ghani, Siimeyra Demir Kanik, Ali Ozgiir Argunsah, Tolga Tagdizen, De-
vrim Unay, Miijdat Cetin, IEEE 23st International Conference on Signal Processing,

Communications Applications, 2015, Malatya.

15. “Automated Dendritic Spine Tracking on 2-Photon Microscopic Images”, Bike Kilig,
Lavdie Rada, Ertun¢ Erdil, A. Ozgiir Argunsah, Miijdat Cetin, Devrim Unay, IEEE
23st International Conference on Signal Processing, Communications Applications,
2015, Malatya (Tiirkge).

16. “A Joint Classification and Segmentation Approach for Dendritic Spine Segmentation
in 2-Photon Microscopy Images”, Ertunc Erdil, A. Ozgiir Argunsah, Tolga Tasdizen,
Devrim Unay, Miijdat Cetin, IEEE International Symposium on Biomedical Imaging:
From Nano to Macro (ISBI), 2015, New York.

17. “Automatic Dendritic Spine Detection Using Multiscale Dot Enhancement Filter and
SIFT Features”, Lavdie Rada, Ertunc Erdil, A. Ozgiir Argunsah, Devrim Unay, Miijdat
Cetin, IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), 2014, Paris.

18. “SpineS: An Automatic Tool for Finding Volume Changes of Dendritic Spines in Time
in 2-Photon Microscopy Images”, Ertun¢ Erdil, A. Ozgiir Argunsah, Devrim Unay,
Miijdat Cetin, 12th National Neuroscience Congress, 2014, Istanbul (Tiirkge).

Elde edilen sonuglarin 1s181nda bu projenin agagida listelenmis konularda agilimlar saglamasi
beklenmektedir:

e Dikenlerin {i¢ boyutlu boliitlenmesinde referans olarak kullanilacak elle isaretleme oldukga
zor ve zaman alici bir iglemdir. Bu nedenle bu projede sinirhi sayida isaretleme gergek-
lestirilebilmigtir. Projenin bir acilimi da {i¢ boyutta elle isaretlenmis diken sayisini
cogaltarak, projede gelistirilmis boliitleme yontemlerinin bagarimini daha genis bir veri

kiimesinde test etmek ve yontemlerin iyilestirilmesine yonelik ¢aligmalar yapmak ola-

bilir.

e Literatiirde genel olarak dikenler mantar, giidiik, ince ve filopodya olmak {izere dort

sinifa ayrilir. Makine 6grenmesi tabanli siniflama yontemlerinin bagarimlarinin yiik-
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sek olmasi i¢in her smiftan yeterli sayida 6rnek olmalidir. Projemizde ¢ok sayida
veri toplamig olmamiza ragmen, Ozellikle ince ve filopodya siniflarina ait 6rnek bul-
makta zorlandik. Dolayisiyla bu siniflara ait 6rneklerle genigletilmig bir diken sekil
veri kiimesi olusturmak ve gelistirilen siniflama yontemlerinin bagariminin bu veri

kiimesinde O0l¢gmek gereklidir.

e Dikenlerin boyutlarinin kii¢iik olmasi, sekillerindeki dogal degisimler, goriintiileme teknigine
0zgii sorunlar nedenleriyle iki-foton mikroskopi zaman serilerinde diken takibi zor bir
problemdir. Bu problem icin geligtirilen yontemlerin bagarimlarinin - ozellikle kay-
bolan, beliren ve yeniden beliren dikenlerin tespit edilmesi noktasinda -6l¢iilmesi igin

daha genis veri kiimeleri olusturulabilir.

e Projede gelistirilen analiz yontemleri kullanici dostu grafik arayiizlii bir yazilim aracinda
birlegtirilmigtir. Bu yazilim aracinin diinyanin farkli noktalarindaki laboratuvarlarda
galigan sinirbilim aragtirmacilari tarafindan kullanilmasinin saglanmasi, bagariminin

Ol¢iilmesi ve kullanic1 geri-dontisleri ile geligtirilmesi gereklidir.

e Iki-foton mikroskopi verisinin dogasi geregi diisiik olan sinyal-giiriiltii oranini iyilestirmek
diken analizi i¢in gelistirilen yontemlerin bagarimini olumlu etkileyecektir. Bu amagla
projede ters-evrisim temelli iyilestirme 6n ¢aligmalar1 yapilmigtir. Bu ¢aligmalarin de-

taylandirilmas: ve genigletilmesi literatiire 6nemli katki saglayabilir.

e Bu projede gelistirilen goriintii igleme yontemleri dikenlerin yapisal degisimlerinin anal-
izine yoneliktir. Dikenlerde yapisal degisimin yansira iglevsel (functional) degigimler
de goriilmektedir. Dolayisiyla bu projenin ¢iktilarindan yararlanarak dikenlerin yapisal
ve islevsel degisimlerini birlikte incelemeyi amaclayan yeni bir arastirma projesi tasar-

lanabilir.
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EKLER

Ek-1: Ters—Evrisim Yaklagimi ile Mikroskopi Goriintiilerinin Iy-
ilegtirilmesi

Mikroskop goriintiilerinde 3-boyutlu ters evrigim (deconvolution) yaygin bir sekilde kullanil-
maktadir (Sarder ve Nehorai, 2006)). Goriintiilleme 6zellikleri ve 6lgtim kisitlamalar: gergek
3 boyutlu goriintiiyti bozmakta (distortion) ve elde edilen goriintiiniin ¢oztintrligi (resolu-
tion) diigiik olmaktadir. Bu durum aslen 3 boyutlu olan érnegin (sample) analizini kisitla-
maktadir (Kempen vd., [1996). Ters evrigim operasyonu mikroskopi goriintiilerinde var olan

bozulmalar: hafifletmek i¢in kullanilmaktadir.

Ters evrigimin oOzellikle giiriiltiiniin varligi durumlarinda zor ve eksik-sunumlu bir ters
problem (ill-posed inverse problem) oldugu bilinmektedir (Tikhonov ve Arsenin,|1977)). Matem-
atiksel olarak bir problemin eksik-sunumlu olmasi igin (7) ¢6ziim mevcut olmayabilir, (i7)
¢oztim tek degildir, (iii) ¢oziimiin davranmigi baglangi¢ kogullarina (initial conditions) gore
siirekli olarak degigsmez. Bu sebeplerden Gtiirii goriintii restorasyon yontemleri bazi ileri is-
tatistiksel yontemler ile gii¢lendirilmigtir (Kempen vd.,|1996). Bu ¢aligmada ters evrigim igin
onerilmis olan istatistiksel ¢oziimlerden iki tanesi, yinelenen kisitli Tikhonov-Miller algorit-

mast (ICTM) ve Richardson-Lucy algoritmasi, kargilagtirmali olarak test edilmektedir.

Gortintiiniin elde edilmesi (image acquisition) Yayilan 1181 dogasi, elde edilen goriin-
tilyll g(x) goriintillenen sahnenin f(z) noktasal yayilma fonksiyonu (point spread function)

h(z) ile konvoliisyonu olarak modellememize izin verir.

g(z) = /Xh(-r —x)f(x)dx (67)

Foton sayimi (Poisson giiriiltiisii olarak kabul edilir), dedektoriin okunmasi (Gauss giiriiltiisii
olarak kabul edilir) ve analogdan dijitale ¢evrim (tek-bigimli, uniform, olarak kabul edilir)

sirasindaki hatalardan kaynaklanan giiriiltii, goriintiiyii bozar.

m(z) = N(g(x) + b(c)) (68)
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Yukaridaki denklemde, m(z) kayit edilen goriintiiyii b(z) arkaplan giiriiltiisiinii ve N(.) genel

gliriiltii fonksiyonunu gosterir.

Richardson-Lucy yontemi: Konfokal mikroskopi, 6érnegi 3 boyutta tarayarak goriintiiyi
elde eder. Her tarama noktasinda yayilan fotonlar foto ¢ogaltic tiip (photo multiplier tube)
tarafindan elektriksel sinyale dontistiiriiliir ve sonrasinda A /D gevirici ile dijital degerlere
gevrilir. Ideal olmayan kosullarda bu doniisiim bir Poisson siirecidir. Bizim problemimizde
bu stire¢ F'(x) ve gergek goriintiiyl simgeleyen yogunluk fonksiyonu f(z) ile model kogullu
yogunluk olasilik fonksiyonu m(z)’e baghdir. Béyle bir Poisson siirecinin logaritmik ihtimal
(likelihood) fonksiyonu (Snyder ve Miller, 1991)

L(x) = —/Xg(a:)da: + /X In[g(z) + b(x)|m(x)dz (69)

f(z) e bagh olmayan degerleri diigiiriip m(z) e kogullu beklenen degeri hesapladigimizda

sonucumuz B h(X B a:)
Bl = [ |0 oy (10

olarak tammlamr. En biiyiik olabilirlik kestirimi (maximum likelihood estimation) f(z),

verilen h(z) ve m(z) kullanilarak beklenti-engoklama (expectation-maximization) algoritmasi
ile bulunabilir Dempster vd.| (1977).

Tikhonov?Miller Yontemi: Tikhonov?Miller yontemi giirtiltiiniin toplanabilir (additive)

olmasi1 varsayimina dayanir.

m'(a) = m(a) =b(o) = [ A= F00dx 1 (71)

Yukaridaki denklemde n ortalamasi sifir olan toplanabilir giiriiltiiyti belirtir ve merkezi sinir

teoremi ile ¢oziimlenebilir (Snyder ve Miller, (1991)).

Bz — ) FOODE + A / r@ — ) f00dx? (72)

X

o(f) = m'(z) - |

X

Diizenlilegtirme (regularization) parametresi A ve diizenlilegtirme fonksiyonu r(z) ile yukari-

daki denklemin en kiigliklenmesi bize Tikonov-Miller ¢oziimiinii a(x) verir (Snyder ve Miller,
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1991)).
: H' ()

Fl) = AL AL = e+ A R@IP (%)

Gorsel sonuglar ve tartigsma: Benzetim (simulation) agsamasinda diizgelenmis goriintiide
birbirinden 3 piksel uzakliktaki noktalar 0.1 varyansh Gauss gekirdegi ile evrigtirilmis (con-
volved) ve iizerlerine 0.05 varyansh beyaz giiriiltii eklenmigtir. Daha sonra Tikhonov-Miller

ve Richardson-Lucy yontemleri ile ters evrigim gergeklesgtirilmigtir.

Gorsel nesne Bulanik, giiriiltild gozlem

10 .. 10 .
| I |
20 .. 20 .
| B |

30 30

10 20 30 10 20 30

Tikhonov-Miller Metodu Richardson-Lucy metodu

10 L 10 =y

LI | B ]
20 = 20 =m

[ I | B |

30 30

10 20 30 10 20 30

Sekil 64. Benzetimli ters evrigim.

Veri kiimemizde diken goriintiilerinin yanisira mikrotane (microbead) goriintiileri de bu-
lunmaktadir. Kiire bi¢imindeki bu mikrotanelerin ortalama ¢api 0.10um’dir; bu da iki-foton

mikrsokopi goriintiilerimizde xy diizleminde yaklagik yarim piksele denk gelir.

Nokta dagilim fonksiyonunu goriintiilerden elde edebilmek i¢in her bir mikrotanenin or-

tasina denk gelen Z-diliminden olacak gekilde 5 farkli ve birbirinden ayrik mikrotanenin

113E603 Proje Sonu¢ Raporu 145



100
200
300
400 [N
500
600
700
800

900

1000
100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1000

Sekil 65. Ornek mikrotane goriintiisii (en yiiksek yogunluk izdiisiimii uygulanmistir).
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goriintiisiinii se¢ip ortalamalarini aldik ve 2 boyutlu Gauss ¢ekirdegi modeline yerlegtirdik.
Test asamasinda yine ayni veri setinden ancak model i¢in segilmis olanlardan farkli olan

mikrotaneleri tercih ettik.

Gozlem nokta dagilim fonksiyonu
20 20
40 40
60 60
80 80
100 100
20 40 60 80 100 20 40 B0 80 100
Richardson-Lucy metodu Tikhonov-Miller metodu
20 20
40 40
60 60
80 80
100 100
20 40 60 80 100 20 40 &0 80 100

Sekil 66. Ornek bir mikrotane goriintiisiinde ters evrisim sonucu.

Benzetimli ters evrigim sonuclarina gore Tikhonov-Miller yontemi giiriiltiiyli azaltmak
ve Ornegi gergek boyutuna/gekline yaklagtirmak agilarindan daha bagarili iken mikrotane
verisinden elde edilen sonuglara gére Richardson-Lucy yontemi daha bagarili olmugtur. Bunun
bir nedeni Tikhonov-Miller yonteminin giiriiltiiye dayanikli olmasina ragmen nokta dagilim
fonksiyonu kestiriminde olugan hatalara karsi toleransinin diigiik olmasi olabilir (Kempen

vd., |1996).

Richardson-Lucy yontemi kullanilarak diken veri setleri iizerinde ters evrigim bagariminin
incelenmesine ve ayni zamanda nokta dagilim fonksiyonunu elde edebilmek i¢in farkli yon-

temlerin arastirilmasina devam edilmektedir.
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