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Özetçe —2-foton mikroskopi görüntüleme yöntemi kullanı-
larak elde edilen nöron görüntülerindeki dendritik dikenlerin
(spine) zaman içindeki morfolojik ve hacimsel değişimlerinin
analizi, sinirbilimi alanındaki araştırmacılar açısından önem
taşımaktadır. Dendritik dikenlerin doğru bölütlenmesi, bu ana-
lizleri daha gürbüz ve güvenilir yapacak otomatik araçların
geliştirilmesi sürecinin önemli bir parçasıdır. Bu çalışmada,
3B dendritik dikenlerin bölütlenmesi için parametrik olmayan
şekil ön bilgisi kullanan bir yöntem önermekteyiz. Önerdiğimiz
yöntem, verilen bir eğitim kümesindeki şekillere Parzen yoğunluk
kestiricisi uygulayarak önsel şekil dağılımını öğrenir. Daha sonra,
öğrenilen önsel şekil dağılımı ve veri dağılımı Bayesçi çerçevede
birleştirilerek sonsal şekil dağılımı elde edilir. Son olarak, elde
edilen sonsal dağılımı en büyükleyen bölütleme sonucu etkin
çevritler kullanılarak bulunur. Elde edilen ön sonuçlar, şekil ön
bilgisi kullanmanın daha iyi 3B dendritik diken bölütlenmeleri
elde edilmesine yardımcı olduğunu göstermektedir.

Anahtar Kelimeler—3B dendritik dikenlerin bölütlenmesi, para-
metrik olmayan şekil ön bilgisi, Parzen yoğunluk kestiricisi, seviye
kümeleri.

Abstract—Analyzing morphological and structural changes
of dendritic spines in 2-photon microscopy images in time is
important for neuroscience researchers. Correct segmentation
of dendritic spines is an important step of developing robust
and reliable automatic tools for such analysis. In this paper,
we propose an approach for segmentation of 3D dendritic
spines using nonparametric shape priors. The proposed method
learns the prior distribution of shapes through Parzen density
estimation on the training set of shapes. Then, the posterior
distribution of shapes is obtained by combining the learned prior
distribution with a data term in a Bayesian framework. Finally,
the segmentation result that maximizes the posterior is found
using active contours. Experimental results demonstrate that
using nonparametric shape priors leads to better 3D dendritic
spine segmentation results.

Keywords—3D dendritic spine segmentation, nonparametric
shape priors, Parzen density estimator, level sets.

I. G İRİŞ

Nöronal yapılar ve bu yapıların görevleri arasındaki ilişki,
mikroskopi görüntüleme tekniklerinde son yıllarda yaşanan
gelişmeler sayesinde, tek bir dendritik diken seviyesinde araş-
tırılabilmektedir [1]–[3]. Dendritik diken, dendrite bağlı olan
yuvarlağımsı yapılar olup en büyük yeğinlik izdüşümü (maxi-
mum intensity projection) yöntemiyle 2B görüntüye indirilmiş
örnek bir 2-foton mikroskopi görüntüsü Şekil 1’de verilmiştir.
2-foton mikroskopi görüntüleme tekniği, hücrenin görüntüleme
süresince canlı olarak kalmasını sağlayarak, dendritik dikenle-
rin zaman içindeki değişiminin görüntülenmesine imkan ta-
nır. Bu yapıların zaman içindeki değişimlerinin incelenmesi,
bilginin beyinde nasıl tutulduğu ile ilgili bilgi vermesinin
yanında, dendritik diken yapısı ve görevlerindeki bozukluklarla
ilişkilendirilen nörogelişimsel hastalıkların anlaşılmasına da
katkı sağlayabilir. Dendritik dikenlerin zaman içindeki deği-
şiminin el ile incelenmesi, analizlerin uzun zaman alması ve
incelenmesi gereken verinin miktarının çok olması sebepleriyle
mümkün değildir. Bu nedenlerle sinirbilimi araştırmacıları,
bu analizleri otomatik yapabilecek görüntü işleme araçla-
rına ihtiyaç duyarlar. Dendritik dikenlerin doğru bir şekilde
bölütlenmesi, bu araçların gerçekleştirmesi beklenen önemli
adımlardan biridir.

Şekil 1: En büyük yeğinlik izdüşümü yöntemiyle 2B görüntüye
indirilmiş örnek bir 2-foton mikroskopi görüntüsü.
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2-foton mikroskopi görüntüleme yöntemi, nöronların 3B
(x× y× z) görüntülenmesine imkan tanımaktadır. Bu sebeple,
analiz edilmek istenen görüntülerdeki dendritik dikenler de
3B yapılardır. Fakat, özellikle z boyutundaki çözünürlüğün
çok düşük olmasından dolayı 3B dendritik dikenlerin bölüt-
lenmesi zorlu bir problemdir. Bu sebeple, literatürdeki bir
çok dendritik diken bölütleme algoritması 3B görüntüleri, en
büyük yeğinlik izdüşümü yöntemiyle 2B görüntüye indirgeyip,
2B dendritik dikenleri bölütlerler [4]–[9]. Gerçek şekilleri
3B olan dendritik dikenlerin 2B görüntülere indirgenerek
bölütlenmesi, yapılacak olan dendritik diken şekil ve hacim
analizlerinde hatalara yol açabilir. 3B görüntülerde yapılan
çalışmalarda daha çok 3B görüntülerin geri çatılarak daha iyi
görüntüler elde edilmesine ve bu görüntüler üzerinde dendritik
diken bölütlemesi yapılmasına yoğunlaşılmıştır [10]–[12]. Geri
çatma yapmadan, mevcut 3B görüntü üzerinde dendritik diken
bölütlemesi yapan nadir yöntemlerden biri Zhang v.d. [13]
tarafından, konfokal mikroskopi ile elde edilen görüntülerdeki
dendritik dikenlerin bölütlenmesi için önerilmiştir. Bu yöntem,
dendritik diken merkezlerini tespit ettikten sonra, hızlı yürüyüş
(fast marching) [14], yöntemiyle dendritik dikenleri bölütler.
Konfokal mikroskopi ile elde edilen görüntüler z yönünde
daha yüksek çözünürlüğe sahip olduğu için 2-foton mikroskopi
görüntülerine göre daha kolay bir problem oluşturmaktadırlar.
Fakat, konfokal mikroskopi sırasında görüntülenen hücre canlı
olmadığı için, dendritik dikenlerin zaman içindeki değişimini
görüntülemeye imkan tanımaz.

Bu çalışmada, 3B dendritik dikenlerin 2-foton mikroskopi
görüntülerinden parametrik olmayan şekil ön bilgisi kullanı-
larak bölütlenmesini sağlayan bir yöntem önermekteyiz. Para-
metrik olmayan şekil ön bilgisini kullanan bölütleme yöntem-
leri ilk olarak Kim v.d. [15] ve Cremers v.d. [16] tarafından
önerilmiştir. Bildiğimiz kadarıyla, parametrik olmayan şekil
ön bilgisi kullanan bölütleme yöntemleri literatürde daha önce
2-foton mikroskopi ile elde edilen görüntülerdeki 3B dendri-
tik dikenlerin bölütlenmesi için kullanılmamıştır. Önerdiğimiz
yöntemin sonuçları ve şekil ön bilgisi kullanmayan, sadece
yeğinlik bilgisini kullanan, bir başka bölütleme yönteminin
sonuçları, uzmanın el ile yaptığı bölütlemeler ile Dice ölçütü
kullanılarak karşılaştırılmıştır. Elde edilen sayısal sonuçlar,
parametrik olmayan şekil ön bilgisini kullanmanın bölütleme
sonuçlarını iyileştirdiğini göstermektedir.

II. YÖNTEM

Verilen bir I imgesi için, bu imgeyi bölütleyen C çevritinin
sonsal dağılımı, Bayesçi yaklaşımla

p(C|I) ∝ p(I|C)p(C) (1)

şeklinde yazılabilir. Buradan hareketle, C çevritine bağlı bir
enerji fonksiyonu denklem (1)’in negatif logaritması alınarak
aşağıdaki şekilde yazılır:

E(C) = − log p(I|C)− log p(c) ∝ − log p(C|I). (2)

Denklem (2)’deki − log p(I|C) veri terimi için, Mumford-
Shah fonksiyonunun, [17] çalışmasında önerilen parçalı sabit
versiyonunu kullanmaktayız. Bu terim, Cic ve Cdis sırasıyla
C çevritinin içi ve dışı, mic ve mdis sırasıyla C çevritinin
içindeki ve dışındaki ortalama yeğinlik değerleri olmak üzere

− log p(I|C) =
[

∫

Cic

(I(x)−mic)
2dx+

∫

Cdis

(I(x)−mdis)
2dx

]

(3)

denklemiyle yazılır. Denklem (2)’deki − log p(C) terimi ise
eğitim veri kümesinden öğrenilen önsel şekil dağılımının ne-
gatif logaritması olup, p(C), Parzen yeğinlik kestiricisi ile
aşağıdaki gibi hesaplanabilir:

p(C) =
1

n

n
∑

i=1

k(dL2
(C,Ci), σ). (4)

Denklem (4)’de, C1, C2, . . . , Cn hizalanmış eğitim şekilleri,
k(., σ), σ standart sapmalı 1B Gauss fonksiyonu, dL2

(., .) ise
L2 uzaklık metriğidir.

Bölütleme problemi, Denklem (2)’de verilen enerji fonksi-
yonunu en küçükleme problemine dönüşmektedir. Bu fonksi-
yonu en küçüklemek için gradyan azalımı yöntemini kullan-
maktayız. Bu sebeple, E(C) enerji fonksiyonunun C çevritine
göre türevinin hesaplanması gerekmektedir. E(C), veri ve şekil
terimlerinin toplamı şeklinde yazıldığı için bu terimlerin C
çevritine göre türevleri ayrı ayrı hesaplanabilir. Buna göre
Denklem (3)’ün türevi −∂ log(p(I|C))

∂C
aşağıdaki gibi yazılabilir:

−∂ log p(I|C)

∂C
= −(I(x) −mic)

2 + (I(x) −mdis)
2. (5)

Denklem (2)’deki şekil teriminin türevi ise

−∂ log p(C)

∂C
=

1

p(C)

1

σ2

1

n

n
∑

i=1

k(dL2
(φC , φCi

), σ)(φCi
−φC)

(6)
şeklinde hesaplanır. Denklem (6)’daki φC ve φCi

sırasıyla C
bölütleme çevritinin ve i. eğitim şekli Ci’nin seviye kümesi
temsilidir [18]. Seviye kümesi temsilinde, C çevritinin içinde
kalan bölgede φC < 0, dışında kalan bölgede ise φC > 0
olmaktadır. Önerilen bölütleme yönteminde, öncelikle verilen
bir C başlangıç çevritinin φC seviye kümesi temsili hesaplanır.
Daha sonra φC özyineli olarak, α basamak büyüklüğü olmak
üzere, α∂E(C)

∂C
ile güncellenir. Yeterli sayıda özyineleme adımı

sonunda φC istenilen bölütleme sonucuna yakınsar.

III. DENEYSEL SONUÇLAR

Bu bölümde 2-foton mikroskopi görüntüleme yöntemiyle
elde edilmiş görüntülerdeki 3B dendritik dikenlerin bölütlen-
mesi için yaptığımız deney sonuçlarını sunuyoruz. Bölütleme
sonuçlarının doğruluğu, uzmanın el ile yaptığı bölütlemeler baz
alınarak Dice ölçütü [19] ile karşılaştırılmıştır. Dice ölçütü,
verilen iki X ve Y kümesi arasındaki benzerliği ölçmektedir.
Bölütleme sonuçlarını karşılaştırırken X ve Y sırasıyla, uzma-
nın el ile yaptığı ve bir algoritma tarafından bulunan bölütleme
sonuçlarını gösteren ikili görüntülerdir. Dice ölçütü, [0, 1]
aralığında değerler almakta olup, 1 değeri X ve Y kümelerinin
tamamen aynı oldugunu göstermektedir. Dice ölçütü

D(X,Y ) =
2|X ∩ Y |

|X |+ |Y |
(7)

formülüyle hesaplanmaktadır.

Deneylerimizde kullandığımız 3B dendritik diken veri kü-
mesi 30 adet dendritik diken görüntüsünden oluşmaktadır.
Bu görüntülerin 15 adedi mantar, geriye kalan 15 adedi ise
güdük dendritik diken sınıfına aittir. Veri kümesindeki her bir
dendritik diken görüntüsü uzman tarafından el ile bölütlen-
miştir. Deneylerimizde kullandığımız eğitim veri kümesi, her
bir dendritik diken sınıfından 10 adet olmak üzere, rastgele



(a) Eğitim veri kümesinden güdük şekilli bir 3B dendritik dikenin el ile bölütlemesi (ilk satır) ve yeğinlik görüntüsü (ikinci satır)

(b) Eğitim veri kümesinden mantar şekilli bir 3B dendritik dikenin el ile bölütlemesi (ilk satır) ve yeğinlik görüntüsü (ikinci satır)

Şekil 2: Eğitim veri kümesinden mantar ve güdük dendritik diken sınıfına ait birer 3B dendritik diken örneği. Her bir satırdaki
2B görüntüler, soldan sağa 3B dendritik dikenin z eksenindeki dilimlerini gösterir.

seçilmiş toplam 20 adet ikili 3B dendritik diken görüntüsünden
oluşmaktadır. Eğitim veri kümesinden bir mantar bir de güdük
şekilli 3B dendritik diken örneği Şekil 2’de verilmiştir. Geriye
kalan 5 mantar ve 5 güdük sınıfına ait 3B dendritik dikenlerin
görüntüleri test için kullanılmıştır. Test veri kümesi, eğitim
veri kümesinden tamamen farklı dendritik diken şekillerinden
oluşmaktadır. 3B dendritik dikenlerin bölütlenmesi için öner-
diğimiz parametrik olmayan şekil ön bilgisi tabanlı bölütleme
yöntemi, sadece yeğinlik bilgisini kullanan, Chan ve Vese
tarafından önerilmiş [17] etkin çevritlere dayalı bölütleme
yöntemiyle karşılaştırılmıştır.

Tablo I’de deneyler sonucunda elde edilen, Dice ölçütü ile
hesaplanmış sayısal sonuçlar gösterilmektedir. Bu sonuçlara
göre, 3B dendritik dikenlerin bölütlenmesi için önerdiğimiz
yeğinlik bilgisinin yanında parametrik olmayan şekil ön bilgi-
sini de kullanan bölütleme yöntemi, Chan ve Vese [17] tara-
fından önerilen ve sadece yeğinlik bilgisi kullanan bölütleme
yönteminin sonuçlarını önemli derecede iyileştirmektedir.

TABLO I: DICE ÖLÇÜTÜ SONUÇLARI

Önerilen Yöntem Chan ve Vese [17]
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

Deneyler sonucunda elde edilen bazı görsel bölütleme
sonuçları Şekil 3’te verilmiştir. Şekil 3 (a)’daki görüntüler
Diken 2 test görüntüsüne, Şekil 3 (b)’deki görüntüler de Diken
6 test görüntüsüne aittir. Görsel bölütleme sonuçlarına göre
önerdiğimiz yöntem, [17] yöntemine göre daha doğru bölütle-
meler oluşturmaktadır. Chan ve Vese tarafından önerilen [17]
yöntemi sadece görüntülerdeki yeğinlik bilgilerini kullanarak
görüntüyü parlak ve koyu olmak üzere 2 bölgeye ayırdığı
için, bölütleme sonuçlarına parlak olan bütün bölgeleri dahil
etme eğilimindedir. Önerdiğimiz, parametrik olmayan şekil
ön bilgisi kullanan bölütleme yöntemi ise evrilen çevritin

dendritik diken şeklinden çok fazla uzaklaşmasına izin ver-
meyerek veriden kaynaklanan yanlış yönlendirmelerin önüne
geçer. Böylece önerdiğimiz yöntem 3B dendritik diken şekline
daha yakın bölütleme sonuçları üretir.

IV. VARGILAR

Bu bildiride, 3B dendritik dikenlerin bölütlenmesi için
parametrik olmayan şekil ön bilgisi kullanan bir bölütleme
yöntemi önerilmiştir. Önerdiğimiz yöntemin 3B dendritik di-
ken veri kümesi üzerindeki ön sonuçları sunulmuştur. Önerilen
yöntemin, sadece yeğinlikten elde edilen bilgiyi kullanan yön-
teme göre daha iyi sonuçlar verdiği görülmüştür.

3B dendritik diken bölütlemesi probleminin en büyük
zorluklarından biri veriden elde edilen bilginin çok limitli
olmasıdır. Veriden gelen limitli bilgi, şekil bilgisinin de ye-
terince etkin bir şekilde kullanılmasını önlemektedir. Bu yüz-
den ilerleyen çalışmalarımızda daha karmaşık veri terimlerini
kullanmayı planlamaktayız [20], [21]. Bu problemdeki bir
diğer zorluk ise dendritik dikenlerin birbirine şekil olarak
benzeyen farklı sınıflara ait olmasıdır. Dendritik dikenlerin bu
özelliği, şekil önsel dağılımının, Parzen yoğunluk kestiricisinde
olduğu gibi, şekiller arası uzaklıkların ölçülerek kestirilmesini
zorlaştırmaktadır. [9] çalışmasında olduğu gibi görüntülerden
farklı öz nitelikler çıkarıp, öznitelik ve şekil ortak yoğunlu-
ğunu kestirmek, daha iyi bölütleme sonuçları elde edilmesine
yardımcı olabilir.
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