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OZET

Calisma, gri tonlamali beyin MR goriintiilerinde ¢ok seviyeli esikleme sorununa yonelik ii¢
amag fonksiyonunu karsilastirir: Otsu, Kapur ve bunlarin entropi-varyans tabanli hibriti. Calisma
kapsaminda; Guguk Kusu Aramasi (CS), Diferansiyel Evrim (DE), Ates Bocegi (FFA), Pargacik
Siiriisti (PSO), Balina (WOA) ve Savas Stratejisi (WSOA) algoritmalari, Lower-Grade Glioma
veri tabanindaki 110 hastaya ait dilimlerde kapsamli bir performans 6n degerlendirmesine tabi tu-
tulmustur. Bu 6n analizler sonucunda yakinsama kararlilig1 ve segmentasyon basaris1 diisiik kalan
algoritmalar elenmis; detayli optimizasyon siirecleri Parcacik Siiriisii (PSO) ve Guguk Kusu (CS)
algoritmalar lizerine yogunlastirilmistir. Segmentasyon kalitesi Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC),
Jaccard Indeksi (IoU), Hausdorff Mesafesi (HD95) ve Boundary-F1 skorlari ile dlgiilmiistiir.
Deneyler, onerilen hibrit entropi-varyans fonksiyonunun 6zellikle PSO algoritmas1 (PSO-Hybrid)
ile birlikte kullanildiginda, tekil yontemlere (Otsu ve Kapur) ve standart CS tabanl yaklagimlara
kiyasla hem sayisal hem de algisal olciitlerde en yiiksek dogrulugu sagladigin1 gostermektedir.
Bulgular, meta-sezgisel optimizasyonun hibrit amag¢ fonksiyonlariyla entegrasyonunun, beyin

tiimorl segmentasyonunda sinir hatalarin1 anlamli bicimde azalttigint dogrular.

Anahtar Kelimeler: Cok seviyeli esikleme, goriintii kalitesi degerlendirmesi, hibrit entropi-

varyans, meta-sezgisel Optimizasyon, MRG beyin boliitlemesi.
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ABSTRACT

The study compares three objective functions for the multi-level thresholding problem in grays-
cale brain MR images: Otsu’s method, Kapur’s entropy, and their entropy-variance-based hybrid.
Within the scope of the study, Cuckoo Search (CS), Differential Evolution (DE), Firefly (FFA),
Particle Swarm Optimization (PSO), Whale Optimization Algorithm (WOA), and War Strategy
Optimization (WSOA) algorithms were subjected to a comprehensive preliminary performance
evaluation on slices from 110 patients in the Lower-Grade Glioma database. As a result of these
preliminary analyses, algorithms demonstrating low convergence stability and segmentation
success were eliminated, and detailed optimization processes were focused on Particle Swarm
Optimization (PSO) and Cuckoo Search (CS) algorithms. Segmentation quality was measured
using the Dice Similarity Coefficient (DSC), Jaccard Index (IoU), Hausdorff Distance (HD95),
and Boundary-F1 scores. Experiments demonstrate that the proposed hybrid entropy-variance
function, especially when combined with the PSO algorithm (PSO-Hybrid), achieves the highest
accuracy in both numerical and perceptual metrics compared to singular methods (Otsu and
Kapur) and standard CS-based approaches. The findings confirm that the integration of meta-
heuristic optimization with hybrid objective functions significantly reduces boundary errors in

brain tumor segmentation.

Keywords: Hybrid entropy—variance, image quality assessment, meta-heuristic optimization,

MRI brain segmentation, multilevel thresholding.
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1. GIRIS

Goriintii segmentasyonu, tibbi tanidan uzaktan algilamaya kadar cok sayida uygulamada,
ham pikselleri semantik olarak anlamli alt bolgelere ayirarak iist-diizey analizlerin yapilmasina
olanak taniyan temel bir adimdir. (Khan, 2013; Sharma vd., 2023; X. Zhang vd., 2025) Lite-
ratiirde bolge tabanli, kiimeleme tabanli, kenar tabanli, watershed, yapay sinir ag1 tabanli ve
esikleme tabanli yontemler gibi cesitli segmentasyon stratejileri mevcuttur. Bu stratejiler icinde
esikleme (Tao vd., 2007) , histogram istatistiklerine dayali basit mimarisi (Gonzalez ve Woods,
2008) ve diisiik hesaplama maliyeti sayesinde yaygin olarak tercih edilmektedir (Bovik, 2009).
Otsu ve Kapur yontemleri esiklemeye yonelik iki klasik yaklagimi temsil eder. Otsu yontemi
siniflar aras1 varyans1 maksimize ederek parametrik olmayan bir optimum esik degeri iiretirken
(Otsu, 1979); Kapur yontemi, toplam bilgi entropisini maksimize eden esikler secerek karmagik
dagiliml goriintiilerde daha dengeli sinirlar elde etmeyi amaclar (Kapur vd., 1985). Ancak ¢ok
seviyeli esikleme, arama uzayinin iistel bicimde biiyiimesi nedeniyle NP-zor bir optimizasyon
problemine doniisiir (Bhandari vd., 2015; Hussein vd., 2016). Son donemde bu zorluk, meta-
sezgisel algoritmalarin kesif-somiirii dengesi saglayan niimerik yetenekleriyle agilmaktadir. Bu

makalenin katkilar ii¢ baslikta 6zetlenebilir:

1. Otsu ve Kapur dl¢iitlerini normalize ederek birlestiren yeni bir hibrit fitness fonksiyonu

onerme,

2. Farkli meta-sezgisel algoritmalar1 (CSO, DE, FFA, PSO, WOA, WSOA) kullanarak ¢ok

seviyeli esikleme i¢in optimum esik vektorlerini arama,

3. Segmentasyon dogrulugunu Dice ve Jaccard (IoU) ortiisme oranlari, Precision/Recall-F-1
smif-dengesi Olciitleri ile sinir duyarli Hausdorff Distance (HD95) tizerinden degerlendire-

rek yontemler arasi klinik agidan anlamli bir karsilagtirma sunma.

Calisma devami su sekilde organize edilmistir: Boliim II, ¢ok seviyeli esikleme ve
meta-sezgisel optimizasyon alanindaki ilgili ¢caligmalari incelemektedir. Boliim III, calismanin
metodolojik cercevesini sunmakta; bu kapsamda kullanilan LGG veri kiimesini, uygulanan
on igleme adimlarini, optimize edilen hibrit ama¢ fonksiyonlarini ve kullanilan segmentasyon
performans olciitlerini detaylandirmaktadir. Boliim IV, yiiriitiilen deneysel ¢alismalarin nicel
sonuglarini sunmakta ve elde edilen bulgular literatiir baglaminda tartigsmaktadir. Son olarak, Bo-
liim V, calismanin genel bir degerlendirmesini yaparak ana katkilar1 6zetlemekte ve gelecekteki

arastirma yonlerini sunmaktadir.
1.1. Tezin Amaci

Tibbi goriintiileme tekniklerinden biri olan Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG),
beyin tiimorlerinin teshisi, tedavi planlamasi ve takibinde hayati bir rol oynamaktadir (Nyul ve

Udupa, 1999). Ancak, MR goriintiilerinden tiimorlii dokunun saglikli dokudan beyaz cevher, gri

1



cevher, beyin omurilik sivis1 gibi olan ayristirilmasi iglemi, dokular arasindaki diisiik kontrast
farklari, diizensiz sinirlar ve goriintii giiriiltiileri nedeniyle olduk¢a zorlu bir problemdir. Manuel
segmentasyon igleminin zaman alic1 olmasi ve uzmanlar arasinda 6znel farkliliklar gostermesi,
tam otomatik ve yiiksek dogruluklu bilgisayar destekli sistemlere olan ihtiyaci artirmaktadir.
Bu tezin temel amaci gri tonlamali beyin MR goriintiilerinde tiimor segmentasyonu basa-
rimini artirmak icin hibrit bir amag fonksiyonu ve meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarina
dayali, yiiksek performansl bir cok seviyeli esikleme yontemi gelistirmektir. Bu kapsamda he-
deflenen alt amaclar; 6ncelikle Otsu esikleme (Tao vd., 2007), Kapur ve Rényi entropisi (Rényi,
1961; Sahoo vd., 1997) yontemlerinin giiglii yonlerini birlestiren ve histogramdaki belirsizlik-
leri minimize eden yeni bir hibrit uygunluk fonksiyonunun 6nerilmesidir. Buna paralel olarak,
cok seviyeli esiklemede seviye sayisi arttikga iistel olarak biiyliyen arama uzay1 probleminin
coziimiinde, optimum esik degerlerini makul siirelerde tespit edebilmek adina Parcacik Siiriisti
Optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995) ve Guguk Kusu (Yang ve Deb, 2009) Arama
gibi meta-sezgisel algoritmalarin etkinliginin analiz edilmesi hedeflenmistir. Calismanin nihai
asamasinda ise, Onerilen sistemin segmentasyon dogrulugunun Dice Benzerlik Katsayis1 (Taha
ve Hanbury, 2015), Hausdorff Mesafesi (Mehta vd., 2022) ve Boundary-F1 (Yeghiazaryan ve Vo-
iculescu, 2018) gibi klinik acidan gecerli metrikler tizerinden 0Ol¢iilmesi ve elde edilen bulgularin

literatiirdeki standart yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilmesi amaglanmaktadir.
1.2. Arastirma Kapsam

Bu tez galismasi, The Cancer Imaging Archive (TCIA) (Clark vd., 2013) veri tabaninda
yer alan ve timor varligr uzmanlarca dogrulanmig 110 farkli hastaya ait ameliyat 6ncesi FLAIR
sekansli Lower-Grade Glioma (LGG) (Pedano vd., 2016) goriintiileri tizerinde yiiriitiilmiistiir.
Calismada kullanilan goriintii isleme hatti; kafatas1 styirma, histogram esitleme ve medyan
filtreleme gibi 6n islemlerden (Soille, 2004) baglayarak cok seviyeli esikleme optimizasyonu ve
morfolojik sonlandirma adimlarini kapsamaktadir. Esik degerlerinin optimizasyonu siirecinde
literatiirdeki yaygin meta-sezgisel algoritmalar (DE (Storn ve Price, 1997), FFA (Yang, 2009),
WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016), WSOA (Ayyarao vd., 2022)) 6n degerlendirmeye tabi tutulmus;
nihai analizler ve hibrit modelleme, en yiiksek kararlilig1 sergileyen Parcacik Siiriisii Optimi-
zasyonu ve Guguk Kusu Arama algoritmalari ile sinirlandirilmistir. Algoritmalarin performanst,
diisiik ve yiiksek karmagiklik diizeylerini temsil eden farkli esik sayilar iizerinde test edilirken,
basarim Ol¢iimii piksel tabanl Ortiigme metriklerinin (Csurka vd., 2013; Nai vd., 2021) yamn sira
mesafe tabanl Olciitler ve istatistiksel analizlerle desteklenmistir (Arbeldez vd., 2011). Calisma, 2
boyutlu kesitler tizerindeki gri seviye esikleme tekniklerine odaklanmig olup, 3 boyutlu hacimsel

analizler ve derin 6grenme tabanli modellerin egitimi kapsam dis1 birakilmistir.
1.3.  Genel Bilgiler

Goriintli segmentasyonu, dijital bir goriintiiyii analiz edilebilir anlamli bolgelere ayirma
islemi olup, tibbi goriintiilemede patolojik alanlarin tespiti i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu yon-

temler arasinda yer alan esikleme, basitligi ve hesaplama hizi sayesinde yaygin olarak tercih

2



edilmekte; tek bir sinir degeri kullanildiginda ikili, birden fazla deger kullanildiginda ise ¢cok
seviyeli esikleme olarak adlandirilmaktadir. Ancak esik sayisinin artmasiyla birlikte olasi kom-
binasyonlarin iistel olarak biiyiimesi, problemi NP-zor sinifina sokarak optimum degerlerin
geleneksel yontemlerle bulunmasin1 imkansiz hale getirmektedir. Bu hesaplama zorlugunu as-
mak amaciyla, arama uzayini rastgelelik ve belirli kurallar ¢ercevesinde tarayan doga esinli
meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir (Guo vd., 2024; Ma ve Hu, 2024).
Calismada, esikleme kalitesini belirlemek icin ii¢ temel yaklagim esas alinmistir. Siniflar
arasi varyanst maksimize ederek nesne ve arka plani ayiran Otsu yontemi, histogramin entropisini
maksimize ederek bilgi kaybini azaltan Kapur yontemi ve parametrik yapisi sayesinde histogram
ozelliklerine duyarli olan Rényi entropisi bu yaklasimlarin temelini olusturur. Tezde Onerilen
yontem ise, bu tekniklerin tekil zayifliklarin1 gidermek amaciyla varyans ve entropi tabanl

kriterleri birlestiren hibrit bir yapi lizerine kurgulanmugtir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda ¢ok seviyeli esikleme ve tibbi goriintii segmentasyonu alaninda yapilan ca-
lismalar, 6zellikle meta-sezgisel algoritmalarin bu siirece entegre edilmesiyle 6nemli ilerlemeler
kaydetmistir. Bu boliimde, literatiirde ilgili yontemler 6zetlenmektedir.

S.R. Sharma ve ark. caligmasinda (Sharma vd., 2023), iki asamali hibrit bir yontem
onerilmistir. Ik asamada, MRI gériintiilerinde optimal ¢ok seviyeli esik degerlerinin belirlenmesi
amaciyla Dynamic Opposite Bald Eagle Search (DOBES) algoritmasi kullanilmistir (Sharma
vd., 2023). Ikinci asamada ise, morfolojik islemler uygulanarak istenmeyen bolgeler goriintiiden
temizlenmis ve timor bolgesi daha net bir sekilde ayristinnlmigtir. DOBES algoritmasi, Bald
Eagle Search (BES) algoritmasinda karsilasilan yavas yakinsama hizi ve yerel optima takilma
problemlerini asmak iizere Dinamik Muhalefet Ogrenme (Dynamic Opposition Learning) strate-
jisiyle gelistirilmistir. Bu algoritmada Kapur’un entropisi (Kapur vd., 1985), maliyet fonksiyonu
olarak tercih edilmistir. Morfolojik islemler kapsaminda kenar algilama, goriintii genisletme,
sinir belirleme, istenmeyen alanlarin kaldirilmasi ve alan doldurma gibi adimlar uygulanmistir.
Bu yaklagim, elde edilen segmentasyon sonuglarinin daha yiiksek dogruluk ve yapisal benzerlik
(SSIM) (Wang vd., 2004) degerlerine sahip oldugunu, ayn1 zamanda diisiik ortalama kare hata
(MSE) ile segmentasyonun gercek tiimor alanlariyla daha uyumlu oldugunu ortaya koymaktadir.

B.Jena ve ark. incelemesinde (Jena vd., 2022), esikleme siirecinde maliyet fonksiyonu
olarak Minimum Generalized Cross-Entropy (MGCE) tabanl bir yontem kullamilmistir. MGCE,
tahmini sinif dagilimi ile gozlemlenen histogram dagilimi ve varsa on bilgi (prior distribution)
arasindaki bilgi kuramsal uzaklig1 en aza indirmeyi amaglayan bir yaklagimdir. Bu calismada
gelistirilen Opposition African Vulture Optimization Algorithm (OAVOA), geleneksel Afri-
can Vulture Optimization Algorithm (AVOA)’dan farkli olarak Opposition-Based Learning
yontemiyle zenginlestirilmistir. Ayrica, Gaussian mutasyon islemi ile ¢oziimler iizerinde lokal
alandaki sikigsmalar1 azaltmak amaciyla rastgele kiiciik degisiklikler yapilmistir. Harvard Medical
School’a ait T2-agirlikli beyin MR goriintiileri veri seti lizerinde gerceklestirilen ¢ok asamali
segmentasyon islemi, goriintiilerdeki farkli nesnelere ve arka plana tekdiize yogunluklar atamak
amactyla uygulanmistir. Esikleme seviyeleri artirildik¢a, PSNR, SSIM ve FSIM (L. Zhang vd.,
2011) gibi metriklerde artis gozlemlenmistir. Bu durum, daha fazla esik seviyesiyle segmentas-
yonun daha ayrintili sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Tlgili metriklerin ortalama degerleri
incelendiginde, en yiiksek sonuglarin genellikle OAVOA-MGCE yontemiyle elde edildigi rapor
edilmistir.

U.K. Acharya ve S.Kumar ¢alismasinda (Acharya ve Kumar, 2021), goriintiiniin his-
togrami cikarildiktan sonra kirpma esigi, yogunluk degerinin ortalamasi ve medyan1 alinarak
hesaplanmakta ve buna gore ilgili histogram yeniden olusturulmaktadir. Goriintii, 1s1tklandirma
esigi (Et) kullanilarak diisiik pozlama ve yiiksek pozlama olmak tizere iki bolgeye ayrilmis-

tir. Daha sonra, bu bolgeler optimal esik degerleri olan Etl ve Etu ile tekrar ikiye boliinerek



yeni alt-histogramlar elde edilmistir. Her bir alt-histogram i¢in mevcut olasilik yogunluk ta-
banli maliyet fonksiyonu giincellenmekte ve bu fonksiyonlar kullanilarak kiimiilatif dagilim
fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir. Bu kiimiilatif dagilimlara dayanarak, her alt-histogram icin bir
esitleme fonksiyonu olusturulmustur. Goriintiilerin yapisal karmasikligi nedeniyle, Et, Etl ve
Etu gibi esik degerlerinin en uygun sekilde belirlenmesi i¢in genetik algoritma kullanilmistir.
Genetik algoritma, her iterasyonda maliyet fonksiyonunu maksimize etmeye ¢alisarak en iyi
parametre kombinasyonunu bulmay1 amag¢lamaktadir. Elde edilen dort esitlenmis alt-goriintii bir-
lestirilerek gelistirilmis yeni bir goriintii olugturulmustur. Calismada onerilen Genetik Algoritma
Tabanli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (GAAHE) yonteminin, kullanilan metriklerde anlamli
iyilestirmeler sagladig1 gosterilmistir. Parlaklik korunmus, giiriiltiiye kars1 dayamklilik artiril-
mistir. GAAHE’nin mevcut bilgiyi koruyarak optimum sonuglar iiretmesi, genetik algoritma ile
gerceklestirilen etkili parametre se¢cimine dayanmaktadir.

Huang ve ark. ¢calismasinda (Huang vd., 2020), goriintii segmentasyonunda kullanilan
cok seviyeli esikleme teknigi, algilama ve tespit islemleri icin uygulanmistir. Son yillarda bu
islemler, meta-sezgisel algoritmalarla birlikte optimize edilerek daha etkili hale getirilmistir.
Cok seviyeli esikleme problemleri i¢in komsular arasi bilgi paylasimini artiran bir varyant olan
Fully Informed Cuckoo Search (FICS) algoritmasi 6nerilmistir. FICS’in, orijinal Cuckoo Search
(CS) (Yang ve Deb, 2009) algoritmas1 ve diger iki CS modifikasyonuna kiyasla daha yiiksek
performans ve goriintii kalitesi sagladig1 ortaya konmustur. Calisma, FICS algoritmasinin ¢ok
seviyeli esikleme problemlerinde istatistiksel olarak anlamli sonuglar verdigini gostermektedir.
Ozellikle standart sapma degerlerinin ¢ogunlukla sifira ok yakin olmasi, algoritmanin kararli ve
tutarli sonuglar iirettigini kanitlamaktadir. Ayrica, PSNR ve SSIM (Wang vd., 2004) gibi goriintii
kalitesi metriklerinde elde edilen yiiksek degerler, FICS’in daha basarili segmentasyon sonuglari
sundugunu desteklemektedir.

Y. Uzun ve M. Bilgin arastirmasinda (Uzun ve Bilgin, 2025), goriintii iyilestirme siire-
cinde bilgi kaybini en aza indirmek amaciyla Adaptive Histogram Equalization (AHE), War
Strategy Optimization (WSO) (Ayyarao vd., 2022) ve Real Coded Genetic Algorithm (RCGA)
yontemleri birlikte kullanilmistir. AHE, goriintii kontrastini artirmak i¢in histogramdaki yogun-
luk degerlerinin araligimi1 temel alarak pikselleri yeniden dagitan bir tekniktir. Bu yontemde,
goriintii alt bolgelerine ayrilarak yerel histogram esitlemesi gerceklestirilmekte ve bu sayede daha
ayrintili bir iyilestirme saglanmaktadir. Ote yandan, WSO ve RCGA algoritmalarinda elitizm
stratejisi uygulanmustir. Elitizm, evrimsel algoritmalarin rastlantisal dogas1 geregi iyi ¢oziimlerin
sonraki nesillerde kaybolmasini engelleyen bir yaklagimdir. Bu strateji, ¢oziim siirecinin istikrarl
ve giivenilir bir sekilde ilerlemesine katki saglar. Ancak, elitizmin asir1 kullanimi popiilasyon
cesitliligini azaltarak algoritmanin yerel minimumlara takilma riskini artirabilir. Bu nedenle
calismada, elitizmin dengeleyici bir bicimde uygulanmasina 6zen gosterilmistir. elitizmsiz WSO
algoritmasinin, goriintii iyilestirme yontemlerinden biri olan histogram esitlemede, GA yonte-
mine kiyasla baz1 durumlarda benzer veya daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Yapilan

testlerde, elitizmsiz WSO algoritmasinin hem daha hizli calisti§1 hem de zamansal ve kavramsal



karmagiklik agisindan iistiinliik sagladig: belirlenmistir. Elitizmsiz WSO algoritmasi genellikle
daha yiiksek ortalama uygunluk degeri ve daha iyi en iyi sonuclar iiretmis, ayn1 zamanda diisiik
standart sapma degerleriyle daha istikrarli performans gostermistir.

Cok seviyeli esikleme, gri-seviye histograminda m adet esik degerinin aranmasi problemi-
dir; birlesimsel uzayin O(256™) dl¢eginde biiyiimesi nedeniyle amag fonksiyonlar: ¢cogunlukla
popiilasyon temelli meta-sezgisel yontemlerle en iyilenir. Son donemde literatiir, 6zellikle
entropi-tabanl (Kapur vd., 1985; Rényi, 1961) ve histogram esitleme temelli formiilasyonlara
yogunlagmis; amag yiizeyinin ¢ok kipli dogasi, kesif-somiirii dengesi ve popiilasyon/durdurma
kurallarinin standardizasyonu one ¢ikmistir. Sharma vd. (Sharma vd., 2023), Kapur entropi-
sini Dynamic Opposite Bald Eagle Search (DOBES) ile optimize etmis, dinamik muhalefet
ogrenmesi ile yerel eniyilere sikismay1 azaltmistir. Morfolojik sonras: islem dizisi egliginde
MSE diisiisii ve SSIM artig1 rapor edilmistir; ancak esikleme katkisinin morfolojik adimlardan
istatistiksel olarak ayristirillmamasi metodik bir sinirlilik olarak kalmistir. Jena vd. (Jena vd.,
2022), sinif histogrami ve olasi onbilgilerle uyumu 6lgen Minimum Generalized Cross-Entropy
(MGCE) fonksiyonunu Opposition-AVOA ile eniyileyerek Harvard T2-agirlikli MR dilimlerinde
esik sayis1 arttikca PSNR/SSIM/FSIM metriklerinin diizenli yiikseldigini gdstermis; buna karsin
zaman/karmagiklik profili ve anlamlilik analizleri sinirli kalmigtir. Acharya ve Kumar (Acharya
ve Kumar, 2021) ise histogram kirpma esiklerini (Et, Etl, Etu) Genetik Algoritma ile ortak
en iyileyen GAAHE yaklasimiyla parlaklik korunumu ve gorsel kalite metriklerinde kazanim
saglamisg, fakat dogrudan sinif ayrimindan ziyade kontrast yeniden-dagitimina dayanmasi nede-
niyle parametre duyarlili1 yiiksek bir cerceve sunmustur. Bu hat lizerinde mevcut literatiir ii¢

bakimdan sinirhidir:

1. Tekil bilgi ol¢iitlerine (Kapur (Kapur vd., 1985), MGCE) bagimlilik; entropi ile sinif-
ici varyans bilgisini 6l¢cek-uyumlu bi¢imde birlestiren amag fonksiyonlarinin sistematik

incelenmemesi,

2. Degerlendirmenin ¢ogunlukla MSE/PSNR ile siurli kalip algisal (SSIM (Wang vd., 2004),
FSIM (L. Zhang vd., 2011)) ve sinir-duyarh 6l¢iitlerin ikincil birakilmast,

3. Popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon/durdurma kurallar1 ve rastgelelik kontrolii acisindan

algoritmalar aras1 adil karsilastirma protokollerinin yeterince standardize edilmemesi.

Bu calisma, so6z konusu boslugu hibrit entropi-varyans amag¢ fonksiyonunu alt1 popii-
lasyon temelli meta-sezgisel (CS (Yang ve Deb, 2009), DE (Storn ve Price, 1997), FFA (Yang,
2009), PSO (Kennedy ve Eberhart, 1995), WOA (Mirjalili ve Lewis, 2016), WSOA (Ayyarao
vd., 2022)) altinda ortak ve denetlenmis bir protokolle sinayarak ve MSE, PSNR, SSIM, FSIM

tizerinden biitiinciil bir degerlendirme sunarak ele almaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Onerilen sistem, tibbi goriintiilerdeki patolojik yapilarin otomatik tespiti icin dort ana
modiilden olusan entegre bir mimari sunmaktadir. Stire¢, ham MR verilerinin DICOM formatinda
sisteme yiiklenmesi ve ardindan giiriiltii giderme, kontrast iyilestirme gibi adimlar1 iceren 6n
isleme asamasiyla baglar. Sistemin ¢ekirdegini olusturan optimizasyon modiiliinde, Otsu ve Kapur
yontemlerinin avantajlarim birlestiren hibrit bir amag¢ fonksiyonu, meta-sezgisel algoritmalar
aracilifiyla maksimize edilerek en uygun esik degerleri belirlenir. Son asamada ise elde edilen
segmentasyon maskeleri, yer-gercek verileriyle karsilastirilarak hem istatistiksel hem de mesafe

tabanli metrikler tizerinden valide edilir.
3.1.  Onerilen Sistemin Mimarisi

Bu calismada onerilen ¢ok seviyeli esikleme tabanli tiimor segmentasyon sisteminin genel
akis diyagramu Sekil 3.1°de sunulmustur. Sistem; goriintii yiikleme ve 6n isleme, optimizasyon
ve segmentasyon ve performans degerlendirme olmak iizere dort ana modiilden olusmaktadir.

Onerilen sistem, tibbi goriintiilerdeki patolojik yapilarin otomatik tespiti icin dort ana
modiilden olusan entegre bir mimari sunmaktadir. Siire¢, ham MR verilerinin DICOM formatinda
sisteme yiiklenmesi ve ardindan giiriiltii giderme, kontrast iyilestirme gibi adimlar1 iceren
On isleme asamasiyla baslar. Sistemin ¢ekirdegini olusturan optimizasyon modiiliinde, Otsu,
Kapur ve Renyi yontemlerinin avantajlarini birlestiren hibrit bir amag fonksiyonu, meta-sezgisel
algoritmalar aracilifiyla maksimize edilerek en uygun esik degerleri belirlenir. Son agamada ise
elde edilen segmentasyon maskeleri, yer-gercek verileriyle karsilastirilarak hem istatistiksel hem
de mesafe tabanli metrikler iizerinden valide edilir.

Gelistirilen bu mimari, hesaplama yiikiinii optimize etmek ve yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiileri etkin bir sekilde isleyebilmek adina Python tabanli modiiler bir yazilim altyapisi
izerine insa edilmigtir. Goriintii isleme kiitiiphaneleri (OpenCV, NumPy) ile matematiksel
modelleme araglarinin entegre edildigi sistemde, ¢ok seviyeli esikleme islemi sirasinda olusan
yogun hesaplama gereksinimi, GPU tabanh paralel islem yetenekleri (CUDA) kullanilarak
karsilanmaktadir. Ozellikle arama uzayinin genisledigi yiiksek esik seviyelerinde, algoritmalarin
yakinsama hizimi artirmak ve iglem siiresini minimize etmek amaciyla vektorel hesaplama
teknikleri uygulanmis; boylece klinik uygulamalarda ihtiya¢ duyulan makul siirelerde sonug

iretilmesi hedeflenmistir.
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Sekil 3.1. Akis diyagrami

3.2.  Veri Seti

Bu calismada, TCIA TCGA-LGG (timér/6dem) koleksiyonunun (Siiriim 3) (Pedano
vd., 2016) ameliyat 6ncesi beyin MRG goriintiilerinden olugsan FLAIR alt kiimesi kullanilmustir.

Birden fazla merkezden toplanan ve anonimlestirilmis bu koleksiyon, DICOM formatindaki



goriintiilerden olusmakta ve TCIA’nin anonimlestirme, lisanslama ve atif ilkelerine (Clark vd.,
2013; The Cancer Imaging Archive (TCIA), 2025) uymaktadir. Caligmaya dahil edilme kriteri
olarak, olgularin FLAIR sekansina sahip olmasi zorunlulugu aranmistir. Bu kritere uyan 7856
goriintli arasindan; eksik/bozuk dilimler, agir goriintii bozulmalari veya tutarsiz meta veriler
gibi kalite ve biitiinliik sorunlar1 agisindan incelenmistir. Bu kontroller sonucunda 78 goriintii
analize uygun bulunmustur. Tiim olgulardaki FLAIR anormallik bolgeleri (tiimor ve 6dem dahil),
tek bir degerlendirici tarafindan her dilim icin manuel olarak ¢izilmistir. Bu ¢izimler, ¢caligma
kapsaminda referans (temel gercek) maskeleri olusturmak i¢in kullanilmistir. Veri setine erisim
ve atif, koleksiyona ait DOI kayd: tizerinden saglanmis olup, arsivin genel tanimi ve kullanim

ilkeleri ilgili kaynaklarda belirtilmistir.



(a) Hasta 1 (b) Hasta 2

(c) Hasta 3 (d) Hasta 4

(e) Hasta 5 (f) Hasta 6

Sekil 3.2. TCIA-LGG veri setinden segilen farkli hastalara ait kesit 6rnekleri.
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3.3. Meta-Sezgisel Algoritmalar

Cok seviyeli esikleme problemi, esik sayisi arttikca arama uzayinin iistel olarak ge-
nislemesi nedeniyle NP-zor kategorisinde degerlendirilmektedir. Bu karmasiklig1 asmak icin
calismada, ¢oziim uzayini rastgelelik ve belirli kurallar ¢ercevesinde etkin bir sekilde tarayan
doga esinli algoritmalar tercih edilmistir. Yapilan performans 6n degerlendirmeleri sonucunda,
diisiik yakinsama kararlilif1 gosteren Diferansiyel Evrim (DE), Ates Bocegi (FFA), Balina
(WOA) ve Savas Stratejisi (WSOA) algoritmalar1 elenmis; siire¢ en yiiksek kararlilig1 sergileyen
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ve Guguk Kusu Aramasi (CS) algoritmalari iizerine
kurgulanmigtir. Bu algoritmalar, global kesif ve yerel somiirii dengesini kurarak hibrit fitness

fonksiyonu icin optimum esik vektorlerini basariyla tespit etmektedir.
3.3.1. Guguk kusu arama optimizasyon algoritmasi

Guguk kugu algoritmasi (Yang ve Deb, 2009) Yang tarafindan Onerilen bir optimizasyon
yontemi olup bu yontem Levy ugusuna dayanmaktadir ve Levy ugusu ¢6ziim alanindaki hizli ve
ani doniisler ve uzun adimlarla genis bir arama saglar. Cuckoo kusu yeni bir yuva bulup oraya
yumurta birakirken Levy ucusu gerceklestirir boylece bu durumda yeni bir ¢6ziim bulunur ve var
olan ¢oziimlerden rastgele biriyle kargilastirilir. En 1yisi kalir digeri ise atilir ¢linkii daha sonra,
en iyi ¢oziimler dogrudan bir sonraki nesile taginir ve bu durum ¢6ziim siirecinin daha hizlh
ve saglam olmasini saglar. Ayrica diisiik kaliteli ¢coziimler belirli bir oranda havuzdan ¢ikarilir
ve bunun yerine yeni ¢oziimler eklenir, ¢ilinkii bu durum ¢oziim siirecinin yerel optimumlarda

durmamasini saglar ve ¢oziim alaninin daha genis alanini1 kesfetmesini saglar.

Algoritma 1 Lévy Ucuslari ile Guguk Kusu Aramasi (Cuckoo Search)

1: Girdi: Amag fonksiyonu f(x), x = (x1,x2,...,X4)
2: Baslangic: n adet ev sahibi yuva iceren baslangic popiilasyonunu iiret x;, i = 1,2,...,n

3: while (+ < MaxGeneration) veya (durma kriteri saglanmadi) do

4: Lévy uguslari ile bir guguk kusu Xy, liret

5: Uygunlugunu degerlendir F; = f(Xpew)

6: n yuva arasindan rastgele bir yuva x; se¢

7: if F; > F; then

8: X;’y1 Xpew ile degistir

9: end if
10: En kotii yuvalarin p, oranindaki kismini terk et ve yenilerini kur
11: En iyi ¢oztimleri (kaliteli yuvalari) sakla
12: Coziimleri sirala ve mevcut en iyiyi giincelle

13: end while

14: Cikti: Bulunan en 1yi ¢oziim
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3.3.2. Parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi

Parcgacik Siiriisii Optimizasyonu algoritmasi (Kennedy ve Eberhart, 1995) temelinde, kug
siiriilerinin ve balik okullarinin sosyal davraniglarindan esinlenerek gelistirilen ve siirii zekasi
prensiplerine dayanan popiilasyon tabanl stokastik bir optimizasyon teknigidir. Algoritmanin
temel isleyis mekanizmasinda, arama uzayindaki her bir parcacik bir aday ¢oziimii temsil
eder ve bu parcaciklar hem kendi kisisel deneyimlerinden elde ettikleri en iyi konumu hem
de siiriiniin o ana kadar buldugu global en i1yi konumu referans alarak hiz vektorlerini ve
pozisyonlarim giinceller. Tez ¢aligmas1 kapsaminda bu algoritma, 6zellikle hizli yakinsama
yetenegi ve diisiik hesaplama maliyeti sunmasi nedeniyle tercih edilmis olup, arama siirecinin
dinamiklerini optimize etmek amaciyla sabit bir atalet agirlig1 yerine iterasyonlar ilerledikce
lineer olarak azalan dinamik bir strateji kullamilmistir. Baslangic asamasinda yiiksek tutulan
atalet agirlig1 algoritmanin global kesif yetenegini artirirken, siirecin sonuna dogru diisiiriilen
agirlik degeri yerel arama hassasiyetini giigclendirerek ¢6ziimiin optimum noktaya daha kararli
bir sekilde yerlesmesini saglamistir. Bilissel ve sosyal 6grenme katsayilarinin esit ve sabit bir
degerde tutuldugu bu yapilandirma sayesinde, algoritma Guguk Kusu yontemine kiyasla ¢cok daha
az sayida fonksiyon degerlendirmesi yaparak sonuca ulagsmis ve islemsel verimlilik ag¢isindan

istiin bir performans sergilemistir

Algoritma 2 Particle Swarm Optimization (PSO)

1: Input: Objective function f(x), X = (x1,...,Xg)
2: Initialize: Initialize a swarm of n particles with random positions X; and velocities v;
3: Evaluate the fitness f(x;) for each particle
4: Initialize personal best positions p; < X;
5: Determine global best position g
6: while stopping criterion not met do
7: for each particle i = 1 to n do
8: Update velocity:
Vi w-Vitcr-r-(pi—%i)+ca - (g—x;)
o: Update position: X; <— X; +V;
10: Evaluate new fitness f(x;)
11: if f(x;) < f(p;) then
12: Pi < X;
13: end if
14: if f(pi) < f(g) then
15: g< pi
16: end if
17: end for

18: end while
19: Output: Global best solution g
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3.4. Goriintii Esikleme Algoritmalar:

Gortintii esikleme algoritmalari, goriintii segmentasyonu igleminde optimizasyon temelli,
entropi tabanli, istatistiksel, veya fiziksel model tabanli yontemler ile esikleme gercgeklestir-
mektedir. Goriintii isleme uygulamalarinda, piksel parlaklik diizeylerinin (gri tonlamali) veya
renk bilesenlerinin istatistiksel dagilimlarini analiz edebilmek i¢in, bu degerlerin frekanslarina
dayali histogram temsili olusturulmaktadir. Ortaya ¢ikan istatistiksel veri, goriintiideki nesne ve
arka plan bolgelerinin ayristirilmasinda kullanilan esikleme algoritmalarinin baslangi¢ adimini
olusturmaktadir. Bu algoritmalarin kullanim amaglari, goriintiideki anlaml bolgeleri tanimlamak,

siniflandirmak ve daha ileri analizler i¢cin uygun yapisal ayrimlar olusturmaktir.
34.1. Otsu yontemi

Otsu metodu (Otsu, 1979), gri tonlamali goriintiilerde nesne ve arka plan bolgelerini
birbirinden ayirmak amaciyla otomatik esikleme gerceklestiren, istatistiksel temelli bir goriintii
isleme teknigidir. Yontemin hedefi, esik degeri ile boliinen iki simif arasindaki ayrimi maksimize
etmektir. Otsu’nun ¢alisma prensibi esik degerini, ile verilen siniflar arasi varyansi maksimize
edecek sekilde secmeyi Onermektedir. Bu varyans, her iki smifin ortalamalarinin toplam goriintii
ortalamasindan uzakliklarinin agirlikli kareleriyle hesaplanir. Goriintiiniin histogrami iizerinden
olasilik dagilimi elde edilerek, tiim olasi1 esik degerleri i¢in bu 0lciit hesaplanir maksimum
degeri saglayan esik, optimal esik olarak belirlenir. Otsu’nun 6nerdigi bu yontem, histogramin
iki belirgin tepeye sahip oldugu, yani nesne ve arka planin istatistiksel olarak ayrik oldugu
durumlarda yiiksek dogrulukta segmentasyon saglamaktadir. Otsu metodu belirli varsayimlar
altinda caligmaktadir. Histogramda iki sinifin ayriminin net olmadigi, siniflar aras1 yogunluk
farkinin diisiik oldugu veya giiriiltii sebebiyle histogramin diiz ve genis vadilere sahip oldugu
durumlarda, optimal esik degeri belirleme konusunda yetersizlikler ortaya ¢ikabilir. Siniflardan
birinin varyansinin digerine kiyasla oldukc¢a biiyiik olmasi durumunda, esik degeri bu baskin
smufin istatistiksel ozellikleri dogrultusunda belirlenmekte ve bu durum segmentasyon kalitesini
olumsuz etkileyebilmektedir. Cok seviyeli esikleme uygulamalarinda ise yontem, siniflar arasi
toplam varyansi maksimize edecek sekilde birden fazla esik degeri hesaplayarak, goriintiiyii

coklu bolgelere ayirmak i¢in genellestirilebilir.
3.4.2. Kapur yontemi

Kapur’un entropi tabanli esikleme yontemi (Kapur vd., 1985), goriintii segmentasyonunda
bilgi kuramina dayal: bir yaklagimdir. Kapur yontemi bir goriintiiniin histogramin kullanarak,
arka plan ve nesne siniflarinin olasilik dagilimlar tizerinden her bir sinifa ait entropi degerlerini
hesaplar. Kapur yontemi, iki veya daha fazla sinifa ayrilacak sekilde toplam entropiyi maksi-
mize eden esik deZerini secerek optimal béliitlemeyi saglar. Ikili esikleme durumunda, toplam
entropi ifadesiyle tanimlanirken, ¢ok seviyeli esikleme i¢in bu toplam seklinde genisletilebilir.
Kapur yonteminde ¢ikan yiiksek entropi degeri, goriintiideki bilgi iceriginin daha homojen ve

anlaml1 bir sekilde ayrildigin1 gosterir. Kapur metodu ¢alismasinda, gri tonlamali degerlerinin
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goreli frekanslariyla tanimlanan olasilik dagilimlarina dayal bilgi dl¢timii yer almaktadir. Kapur
yontemi, goriintiideki her bolgenin entropisini hesaplayarak bu bolgelerin igerdigi bilgi miktarini
Olcer; dolayisiyla, segmentasyon kalitesi dogrudan toplam entropi ile iligkilidir. Bu 6zelligi
sayesinde, Kapur’un entropi yontemi, dzellikle karmagik dagilimlara sahip goriintiilerde yiiksek
dogrulukla segmentasyon gerceklestirebilmekte ve pek ¢ok optimizasyon algoritmasiyla entegre
edilerek otomatik ¢oklu esikleme problemlerine ¢6ziim sunmaktadir. Kapur metodu ¢ok seviyeli
esiklemeye uygun olmaktadir. Metodun ¢ok seviyeli ¢alisma bicimi goriintii T+1 bolgeye ayrilir
ve toplam entropi her bir bolgenin entropilerinin toplami olarak hesaplanir. Kapur 6l¢iitii, histog-
ramdaki siniflara karsilik gelen tepeler arasindaki vadi noktalarinda toplam entropiyi en yiiksek
degere tasir; boylece secilen esikler, siniflar arasindaki bilgi ayriminit dogrudan enformasyon

kuramu perspektifiyle en iyi héle getirir.
3.4.3. Rényi yontemi

Rényi yontemi( (Rényi, 1961; Sahoo vd., 1997)), goriintii esikleme i¢in bilgi kuramin
temel alan bir bagka genellestirilmis entropi dl¢iisiinii kullanir. Tipki Kapur ve Tsallis yontemleri
gibi, Rényi’nin yaklasimi da goriintiiyli arka plan ve nesne olarak iki sinifa ayirir ve bu iki sinifin
toplam entropisini maksimize etmeyi amaclar. Bu yontemin temel farki, entropi hesaplamasi i¢in
Rényi entropisi ad1 verilen farkli bir formiilasyonu kullanmasidir.

Bu yontemin temel tasi, alfa (o) olarak adlandirilan bir parametredir. "Entropi siras1”
olarak da bilinen bu alfa parametresi, yontemin histogramin olasilik dagilimina nasil tepki
verecegini ayarlar. Tsallis’in q parametresine benzer sekilde, alfa da yonteme esneklik katar.
Alfa parametresinin degeri, segmentasyonun dogasini degistirir. Cok 6zel bir durum olarak,
alfa parametresinin degeri 1’e yaklastiginda, Rényi entropisi, Kapur yonteminin kullandigi
standart Shannon entropisi ile ayn1 davranisi gosterir. Bu nedenle Rényi yontemi de Kapur’un
entropi yonteminin bir genellemesi olarak kabul edilebilir. Uygulamada, alfa i¢in 1°den farkli
degerler secilerek, histogramin farkli 6zelliklerine vurgu yapilmasi saglanir. Daha yiiksek alfa
degerleri, histogramdaki daha yiiksek olasiliklara daha fazla agirlik verme egilimindeyken,
daha diisiik degerler daha nadir piksellere kars1 daha hassas olabilir. Bu esneklik, yontemin
farklh giiriiltii seviyelerine veya belirsiz histogramlara sahip goriintiilerde daha i1yi sonuclar
vermesini saglayabilir. Optimal esik degeri, her iki sinif i¢in arka plan ve nesne hesaplanan
toplam Rényi entropisini en yiiksek degere ulastiran gri seviye degeri olarak secilir. Tsallis ve
Kapur yontemlerinde oldugu gibi, Rényi yontemi de goriintiiyii ikiden fazla bolgeye ayirmak

icin cok seviyeli esikleme problemlerine kolayca genellestirilebilir.
3.5. Onisleme

MR goriintiilerinde yogunluk 6lcegi cihaz ve cekim parametrelerine duyarli oldugundan
(Ny1l ve Udupa, 1999), tiim FLAIR dilimleri tek kanall1 8-bit gri seviye araligina lineer olarak
doniistiiriilmiis ve analiz bu uzayda yiiriitiilmiistiir. Beyin i¢i bolgeyi sinirlamak i¢in ikili bir
“kaba beyin maskesi” elde edilmis, maskeden tiiretilen eksen-hizali kirpma kutusu (bounding

box) ile goriintii ve maske ROI’ye (ilgi Alan1) indirgenmistir. Sinir belirsizliklerini azaltmak
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amaciyla maske fiziksel uzayda 4mm morfolojik erozyona ugratilmis (Soille, 2004), izotropik
olmayan piksel araliklarinda yap1 eleman eliptik tanimlanarak erozyon mesafesi korunmustur.
Tiim olctimler ve kararlar bu “i¢ ROI” lizerinde gerceklestirilmistir.

Yogunluk 6lcegini kararl ve esik aramaya elverisli kilmak i¢in ROI i¢inde global histog-
ram esitleme uygulanmis (Gonzalez ve Woods, 2008), kiimiilatif dagilim fonksiyonuna (CDF)
dayali monoton doniisiimle piksel siras1 korunarak etkin dinamik aralik genisletilmistir. Esitleme
sonrasinda, asir1 parlak piksellerin amag yiizeyini bozmasini 6nlemek tizere ROI'nin iist kuyru-
gunda yiizdelik tabanli kirpma uygulanmus; esik yiizdesi adaptif olarak [98.5,99.8| araliginda
secilmis ve en az %3 kirpma garanti edilmigstir. Boylece u¢ degerlerin etkisi sinirlandirilmig ve
yogunluk Olcegi daha kararli hale getirilmistir. Ardindan ROI histogrami 256 kovada ¢ikarilmas,
esik adaylari [1,254] bandinda ve minimum aralik kisiti ile tanimlanmigtir. Dinamik araligin
genislemesi, Otsu’nun siif i¢i varyans minimizasyonu ve Kapur’un sinif entropileri i¢in keskin
ve giiriiltiiye duyarli tepe olusumlarini yatistirarak amag yiizeyinin daha diizenli 6rneklenmesine
katki saglamaktadir.

Kose durumlar i¢in siire¢ esnektir: ROI dogal olarak yiiksek kontrastl ise esitleme
doniisiimii 6zdeslige yakin caligir ve etkisi sinirli kalir; doygunluk oram yiikseldiginde adaptif
tist-kuyruk yiizdesi otomatik diisiiriilerek CDF’nin sonundaki plato baskilanir. Kaba beyin

maskesi bos iiretildiginde ROI tiim goriintiiye genisletilir ve erozyon adimi1 devre dis1 kalir.
3.6. Coklu Esik Optimizasyonu

Goriintii boliitleme siirecinde aranan esik sayisi arttik¢a, taranmasi gereken olasi ¢oziim
kombinasyonlarinin iistel bir artis gostermesi, problemi geleneksel deterministik yontemlerle ma-
kul siirede c¢oziilemeyen NP-Zor (Non-deterministic Polynomial-time hard) sinifina sokmaktadhir.
Ayrica, MR goriintiilerinin igerdigi giiriiltii ve doku cesitliligi nedeniyle olusan karmasik ve ¢cok
tepeli histogram yapisi, tiirev tabanl klasik yontemlerin global en 1yi ¢6ziim yerine yerel opti-
mum tuzaklarina diismesine neden olmaktadir. Bu hesaplama zorluklarin1 agmak amaciyla, genis
arama uzayin stokastik siireclerle tarayarak global kesif ve yerel somiirii dengesini kurabilen
Parcacik Siiriisii ve Guguk Kusu gibi meta-sezgisel algoritmalarin kullanimi, yiiksek dogruluklu
ve maliyet-etkin bir segmentasyon i¢in tercih edilmistir.

Mgi alan1 (ROI) i¢inde gri-seviye histogrami L = 256 seviye iizerinden p(i) ile tanimlanr.
p(i) bir olasilik dagilimi oldugundan toplamsallik kosulunu saglar:

L-1

Y p)=1 (D.1)

i=0

Cok seviyeli esikleme icin m adet esik vektorii, sirali kisitlama ile asagidaki gibi tanimla-

nir:

T={t,tn,....tn}, 0<t1<try<---<tp,<L—1 (D.2)
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Bu esikler, yogunluk eksenini m + 1 ayrik siifa boler; ug¢lar dahil par¢alama asagidaki

kiimelerle ifade edilir:
Co=[0,11], Ci=[n1+1,n], ..., Cu=[tm+1,L—1] (D.3)
Her sinifin kiitlesi (olasilik agirligl) histogramdan toplanir:

o= Y p(i) (D.4)
icCy
Sinif i¢indeki kosullu dagilim bolme kuraliyla tanimlanir; @y = O durumunda sayisal
kararlilik i¢in g (7) stfirlanir:

q(i) =——, i€ (D.5)

Buna gore simif ortalamast (i) ve global ortalama (Ug) su sekilde yazilir:

L1
=Y iqr(i), po =Y i-p(i) (D.6)
i€Cy i=0

Boylece Otsu’nun siiflar arasi varyans olciitii ile Kapur ve Rényi’nin entropi-tabanl
amagc fonksiyonlarinin ¢oklu-esik siirtimleri i¢in gerekli temel biiyiikliikler tutarli bi¢imde elde
edilmis olur.

Otsu (Smiflar Aras1 Ayrimin Artirilmasi): Coklu esiklemede Otsu 6lg¢iitii, siniflar arasi
varyansi maksimize eder. Bu, tek esikli formun m + 1 sinifa dogrudan genellemesidir ve biiyiik

siniflara daha fazla agirlik vererek ayrismay1 dlger:

forsu(T) =Y, o (1t — i)’ (D.7)
k=0

Kapur (Smif ici Belirsizligin Azaltilmasi): Kapur yaklagini, her smifin Shannon
entropilerini toplayip maksimize eder. Logaritmanin taban1 argiiman etkilemez; amag siif ici

dagilimlar1 “bilgi-zengin” ve homojen kilmaktir:

k=0 icCy

fKapur(T> - i <_ Z Qk(i> 1nq}c<i)> (DS)

Rényi (Parametrik Entropi Genellemesi): Rényi entropisi, & > 0, o # 1 i¢in asagidaki
bicimdedir ve o — 1 limitinde Shannon entropisine yaklasir. Bu ¢calismada o = 1.1 seg¢ilerek
siif ici sivriliklere duyarhilik artirilmagtir:

fRenyi(T) = i (1 _1 o In Z (Qk<i))a> (D9)

k=0 iGCk
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Hibrit Entropi: Smif i¢i diizen ile varyans (siiflar aras1 ayrim) sinyallerini birlikte
kullanmak icin 6l¢cek-uyumlu bir hibrit ama¢ tanimlanir. Bilesenler popiilasyon i¢i min—maks ile

[0, 1] araligina normalize edilip agirlikli toplanir:

fH)’brid(T) = lOTOtsu(T) + AK?Kapur(T) + )“R?Renyi(T) (D.10)

Burada A degerleri Ap,Ax,Ag > 0 ve toplamlar1 1°dir. Bu normalizasyon, olgiitlerin
biiytikliik farklarindan dogan 6l¢ek sapmasimi gidererek meta-sezgisellerde dengesiz kesif-
sOmiirii davranigini azaltir.

Erisilebilirlik Uzay1 ve Baslatma: Bos veya dejenere siniflar1 engellemek icin erigilebi-
lirlik uzay1 agagidaki gibi kisitlanir:

1 —t>8, (8>3) (D.11)

Baslangi¢ esikleri, ROI kiimiilatif dagilim fonksiyonunun (CDF) esit-kuantil noktalarin-
dan almarak smif piksel oranlar1 dengelenir ve esikleme yiizeyindeki keskin giiriiltiiye duyarli
tepeler yatistirilir. Sonugta ¢oziim olarak en iyi esik vektorii 7* bulunur; deterministik tohumla

yapilan ¢oklu tekrarlar, ayni1 kosullarda en iyi sonucun sec¢ilmesini saglar:

T = arg;naXnybrid(T) (D.12)

3.7. Smf Haritalama ve Boliitleme

Optimizasyon siireci sonucunda elde edilen esik vektorii T = (¢1,. ..,y ), ROI icindeki
her pikseli gri-seviye degerine gore m + 1 siniftan birine atamak i¢in kullanilir. Yogunluk eksenti,
To = 0 ve 7,11 = 255 olmak iizere 7, = t; sinirlariyla parcalanarak sinif indeksi (k) asagidaki

bicimde tanimlanir:

k(r,c)=j, egert; <I(rc)<Tjyi (D.13)

Boylece ¢ : ROI — {0,...,m} tam say1 degerli bir sinif haritas iiretilir. Gorsellestir-
mede {7} dikey cizgilerle gosterilse de, asil boliitleme islemi sinif etiketlerinden tiiretilen
aday ikili bilesenler iizerinden yiiriitiiliir. Aday iiretimi ve se¢im iglemleri asagidaki adimlarla
gerceklestirilir:

(i) Aday Uretimi: ROI iizerinde 8-komsuluklu baglantili bilesen etiketleme (Rosenfeld—
Pfaltz iki agsamali semanin modern tiirevleri) uygulanarak her sinif i¢in ikili adaylar ¢ikarilir ve
ROI dig1 pikseller elenir.

(ii) Stmir Kalitesi Ol¢iimii: Sinir kalitesini kararli bicimde 6lgmek icin Sobel tiirevlerin-

den gradyan biiyiikliigii (G) hesaplanir. U¢ degerlerin etkisini bastirmak iizere, gradyan haritasi
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99.5’inci yiizdelik deger (pgg 5) ile normalize edilir:

\/Gi+G3
X1 (D.14)

G(r,c) = min
DP99.5
Bu islemle sinirda beklenen yiiksek gradyanlar [0, 1] 6lgegine ¢ekilmis olur.
(iii) Alan Filtreleme: Olcekten bagimsiz bir asgari nesne payi ile ¢ok kiiciik giiriiltii
pargalar1 elenir. ROI alam Ago; = |{(r,¢) | mask(r,c) = 1}| olmak iizere, asagidaki kosulu

saglamayan bilesenler atilir:

C
_‘ = Emin (D15)
Aror
(iv) Puanlama: Kalan her aday C i¢in; sinir gradyani, i¢ homojenlik ve ROI oranini

dengeleyen bir puan (§) tanimlanir:

- C
S(C) = a-Gac+B-(1-0(C) +7- 1 ®.16)
ROI
Burada o, (C), siif-i¢i yogunluk standart sapmasinin dinamik araliga gore normalize edilmig
halidir.
(v) Secim ve Maskeleme: En yiiksek puanli tek baglantili bilesen C, segilir:

Cp = argmax S(C) (D.17)
c

Secilen bilesen ROI’den tiim goriintii boyutuna geri yerlestirilir. Son maske, anatomik kisitlari
uygulamak i¢in kaba beyin maskesi B ve erozyonla daraltilmis i¢ beyin maskesi Bj,; ile kesistiri-
lir. Boylece beyin digina tagsmalar ve sinirdaki belirsizlikler (morfolojik erozyon ve maskeyle
sinirlama) bastirilir.

Cikt1 alan1 ¢ok kiiciikse, secim iglemi Esitlik D.16’daki gradyan agirlig1 azaltilarak (o |)
ve esikler sabit tutularak yinelenir. Bu gevsetme stratejisi, zayif kenar ya da diisiik kontrast kosul-
larinda istikrarh tek-bilesen secimini kolaylastirir. Normalizasyon ve yiizdelik kirpma tercihleri,
MR yogunluk 6l¢egindeki cihaz/protokol degiskenligine karsi yayginlastirilmis dayaniklilik
saglar.

Cok seviyeli esikleme problemi, gri seviye histogrami iizerinde tanimli bir kombinatoryal
optimizasyon problemi olarak modellenmistir. Geleneksel yaklasimlarin aksine, Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu ve Guguk Kusu Aramasi algoritmalarindaki her bir birey, tekil bir sayisal degeri
degil, goriintiiyii m + 1 sinifa ayiracak olan m boyutlu bir esik vektoriinii (T = {t1,t2,...,t,})
temsil etmektedir. Arama uzayi, goriintiideki piksel yogunluk degerleri olan [1] aralig ile
stnirlandirilmis olup, ¢dziim vektorlerinin gecerliligi i¢in #; < 1, < --- < t,,, siralama kisit1 ve

esikler arasinda minimum 3 piksel mesafe (|t; —#;+ 1| > 3) kosulu uygulanmistir. Algoritmalar,
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bu kisitlar altinda Esitlik 3.10°da tanimlanan hibrit ama¢ fonksiyonunu maksimize eden vektor
konumlarini aramak iizere kurgulanmistir.

Standart PSO algoritmasi, MR goriintiilerinin ¢cok tepeli ve karmasik histogram yapisinda
erken yakinsama riski tasimaktadir. Bu riski minimize etmek ve arama siirecinin dinamiklerini
optimize etmek amaciyla, calismada dinamik atalet agirlig1 stratejisi benimsenmistir. Bu yakla-
simda, parcacigin dnceki hizin1 koruma egilimini ifade eden atalet agirligi, iterasyonlarin baginda
w = 0.72 seviyesinde tutularak parcaciklarin histogram iizerinde genis bir alana yayilmasi ve glo-
bal kesif yapmasi saglanmustir. Siireg ilerledikce bu deger lineer olarak w = 0.36’ya diisiiriilerek,
bulunan potansiyel tepe noktalar etrafinda hassas somiirii yapilmasi hedeflenmistir. Parcaciklarin
bireysel ve siirii tecriibelerine yonelimini saglayan bilissel ve sosyal 6grenme katsayilari ise,
arama dengesini korumak adina 1.6 olarak sabitlenmistir.

CS algoritmasi, 6zellikle tiimorlii dokularin neden oldugu karmagik histogram dagilimla-
rinda yerel optimum tuzaklarindan kurtulma yetenegi nedeniyle modele entegre edilmistir. Bu
algoritmanin segmentasyon problemine uygulanisindaki en kritik mekanizma, arama uzayinda
rastgele yiiriiyiis yerine uzun mesafeli sicramalara olanak taniyan Lévy Ucuslar1 yontemidir. Ca-
lismada Lévy dagilim parametresi A = 1.5 ve adim boyu katsayis1 o = 0.01 olarak ayarlanmustir.
Bu mekanizma sayesinde algoritma, histogram iizerindeki bir ¢6ziimden ¢ok uzak bir noktadaki
potansiyel ¢oziime aniden atlayabilmekte, boylece yanlis tepe noktalarinda takili kalma riski
minimize edilmektedir. Ayrica, popiilasyon ¢esitliligini korumak adina her iterasyonda en kotii
performansa sahip ¢oziim vektorlerinin %25 inin terk edilerek, yerlerine histogramin rastgele
bolgelerinden yeni aday esik vektorlerinin iiretilmesi saglanmistir.

Her iki algoritma i¢in de baglatma asamasinda, popiilasyonun histogramin yogun oldugu
bolgelere odaklanmasini saglamak ve yakinsama hizim1 artirmak amaciyla, tamamen rastgele
dagilim yerine histogramin Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu iizerinden belirlenen kuantil noktalari

kullanilarak baglatma stratejisi izlenmistir.
3.8. Basarmm Olciitleri ve Degerlendirme

Gelistirilen segmentasyon yonteminin klinik gecerliligini ve sayisal dogrulugunu 6l¢cmek
amaciyla cok boyutlu bir degerlendirme protokolii uygulanmistir. Boliitleme bagarisinin temel
gostergesi olarak, tahmin edilen maske ile uzman cizimleri arasindaki ortiismeyi 6lgen Dice
Benzerlik Katsayis1 (DSC) ve Jaccard Indeksi (IoU) kullanilmustir. Sadece alan tabanl 6l¢iimlerin
yetersiz kaldig1 durumlarda, timér sinirlarinin anatomik dogrulugunu belirlemek amaciyla
Hausdorff Mesafesi (HD95) ve Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi (ASSD) gibi mesafe tabanl
metrikler devreye alinmistir. Ayrica, sinir hizasini piksel diizeyinde hassasiyetle degerlendiren
Boundary-F1 skoru ve hacimsel hatalar1 raporlayan RVD/AVD d&lgiitleri, sistemin performans

spektrumunu tamamlamaktadir.
3.8.1. Performans olciitleri
Degerlendirme yalmizca yer—gercek (Ground Truth, GT) maskesi 7 mevcut oldugunda

yapilmig; 7" yoksa tiim metrikler NaN olarak raporlanmistir. Asagida kullanilan ol¢iitler, tanim
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ve birim tutarlili1 saglanacak bicimde verilmistir. Yapilan 6n testlerde DE, FFA, WSOA ve
WOA algoritmalarimin yakinsama basarisi diisiik oldugundan detayl analizler PSO ve CS ile
stirdiiriilmiistiir.

Alan/Ortiisme Dogrulugu — Dice: Tahmin maskesi Y icin Dice benzerlik katsayist
(DSC), asagidaki gibi ( (Taha ve Hanbury, 2015)) tanimlanir; sinif dengesizligine duyarli olup
kiiciik hedeflerde kii¢iik farklar1 biiyiitebilir:

2Y T

(D.18)
Simir Hizas1 — Boundary-F1 (mm): Sinir tabanli hassasiyet (P) ve duyarlilik (R), T
toleransinda (mm) eslesen sinir pikselleri iizerinden ( (Arbelédez vd., 2011; Yeghiazaryan ve
Voiculescu, 2018)) hesaplanir. B(Y) ve B(T') tahmin ve GT sinir kiimeleri, N¢(-) ise fiziksel
uzayda (mm) 7 yaricapli komsuluk olsun. O halde:
|B(Y) NN<(B(T))| |B(T) NN (B(Y))|

P= ., R= D.19
BY) B(T)] (D-19)

Bu tanim alan etkisinden biiyiik 6l¢iide bagimsiz olarak kontur hizasinm 6lcer. Tolerans 7 =2 mm
olarak kullanilmigtir. Piksel/voksel farklar: fiziksel birime doniistiiriiliir (2B i¢in z terimi yoktur).
Sinir toleransh F1 yaklasimi (2PR/(P + R)) klasik sinir 6lgiitlerine (BSDS hatti) paraleldir ve
medikal goriintiilemede mm-uzayina genisletilerek kullanilmaktadir.

Yiizey Uzakliklar1 — ASSD ve HD95 (mm): JY ve dT yiizey/sinir noktalari olmak
lizere, bir y € dY noktasinin d7 ye en kisa mesafesi d(y,dT) = min,cy7 ||y — || olsun. Ortalama
Simetrik Yiizey Uzaklig1 (ASSD) (Mehta vd., 2022; Nai vd., 2021) su sekilde hesaplanir:

1

Hausdorff’un 95. yiizdeligi (HD95), her iki yondeki en yakin mesafe dagilimlarinin 95. persen-

tillerinin maksimumudur:
HD95(Y,T) = max(Pys{d(y,dT)}, Pos{d(r,9Y)}) (D:21)

HD?95, tekil aykirilara kars: klasik Hausdorff’tan daha dayaniklidir; BraTS ve pek ¢ok zorlukta
Dice ile birlikte raporlanir.

Hacimsel Tutarhlik — RVD ve AVD (%): Iki boyutta alan (genelde hacim igin ayni
formiil voksel hacmiyle gecerlidir) olmak iizere; bagil hacim farki (RVD) ve mutlak versiyonu
(AVD) su sekilde (Taha ve Hanbury, 2015) tanimlanir:

Y| -7 _ Y[=17]]
AVD =

RVD = ,
7| 7|

(D.22)
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RVD igaretli sapmay1, AVD ise biiyiikliigii raporlar; klinik hacim 6l¢iim hatasiyla daha dogrudan
iligkilidir.

Lezyon Diizeyi Basar1 (Lesion Precision/Recall/F1): GT ve tahmin maskeleri 3B
baglantili bilesenlere ayrilir; bir tahmin lezyonu (Ly) ile bir GT lezyonu (L7), IoU (Ly,Ly) >
0 oldugunda eslesmis (Kuijf vd., 2019) sayilir. Eslesmelerden lezyon diizeyinde kesinlik ve
duyarlilik hesaplanir. Calismada kii¢iik lezyonlarin kismi yakalanmasini da degerlendirmek iizere
0 = 0.10 se¢ilmistir; bu esik WMH ve benzeri zorluklarda kullanilan lezyon-diizeyi eslestirme
prensipleriyle uyumludur.

Bu caligmanin gelistirme asamasinda, 6nerilen hibrit amac fonksiyonunun optimizasyonu
i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan alt1 farkli meta-sezgisel algoritma (Guguk Kusu (CS),
Diferansiyel Evrim (DE), Ates Bocegi (FFA), Parcacik Siiriisii (PSO), Balina (WOA) ve Savag
Stratejisi (WSOA)) iizerinde kapsamli pilot testler gerceklestirilmistir. LGG veri seti iizerinde
yapilan bu 6n deneysel calismalarda; DE, FFA, WOA ve WSOA algoritmalarinin, problemin ¢ok
kipli yapis1 karsisinda yakinsama hizlarimin diisiik kaldig1 ve yerel optimum noktalara takilarak
segmentasyon basarimini (Dice skoru agisindan) sinirladigi gozlemlenmistir.

Buna karsin, Parcacik Siiriisii (PSO) ve Guguk Kusu (CS) algoritmalari, hibrit entropi-
varyans fonksiyonunu optimize etmede diger yontemlere kiyasla belirgin sekilde daha kararli
ve lstiin bir performans sergilemistir. Bu nedenle, ¢calismanin biitiinliigiinii korumak ve en
bagarili sonuglart derinlemesine analiz edebilmek amaciyla; tezin sonraki asamalarindaki detayl
performans degerlendirmeleri ve karsilastirmalar, eleme siirecini basariyla gecen bu iki temel

algoritma (PSO ve CS) ile bunlarin hibrit varyasyonlari iizerinden yiiriitiilmiigtiir.
3.8.1.1.  Grafiksel degerlendirme yontemleri

Calisma kapsaminda elde edilen sayisal bulgularin klinik gegerliligini ve algoritmik
davraniglarini analiz etmek amaciyla dort temel grafiksel gosterim yontemi kullanilmigtir. Bu

grafiklerin yorumlanmasinda esas alinan kriterler asagida detaylandirilmistir:

¢ Bland-Altman Analizi (Hacimsel Tutarhlik): Bland—Altman analizi (Bland ve Altman,
1986), iki nicel dl¢iim yontemi arasindaki uyumu degerlendirmek amaciyla kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Korelasyon katsayis1 iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi
olcmekle birlikte yontemler arasindaki sistematik hatay1 tespit etmekte yetersiz kaldigin-
dan, iki yontem arasindaki uyumun yalnizca bu katsayiya dayanilarak degerlendirilmesi
yaniltict sonuclara yol acabilmektedir. Bland—Altman analizi, her bir gézlem i¢in iki yon-
tem arasindaki farklarin, bu iki yontemin ortalamasina kargi grafige dokiilmesine dayanir.
Bu sayede oOlctimler arasindaki sistematik sapma ve sapmanin dlc¢iim biiyiikliigiine bagh

olarak degisip degismedigi gorsel ve nicel olarak degerlendirilebilir.

Bland-Altman diyagraminin yorumlanmasinda ama¢ uyumu 6lgmek degil farklarin tespit
edilebilmesidir.Grafiksel yorumlamada ilk adim, ortalama fark: temsil eden yatay cizginin
(bias) sifir noktasindan ne kadar saptigim1 incelemektir; sifirdan anlamli sapmalar, bir

yontemin digerine gore sabit bir asir1 veya eksik tahmin egiliminde oldugunu gosterir.
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Ikinci adimda ise, farklarin bu ortalama etrafindaki sagilimi, yani %95 uyum sinirlari analiz
edilir.Veri noktalarinin sinirlar i¢inde homojen dagilmasi ve bu sinirlarin kabul pay1 i¢inde
olmasi, yontemlerin birbirinin yerine kullanilabilecegini gosterir. Buna karsin, sagilimda
goriilen huni seklindeki genisleme veya belirli bir egilim (trend), korelasyon analiziyle

fark edilemeyen ve Ol¢iim biiyiikliigiine bagli gelisen *orantisal hataya’isaret eder.

— Yatay Eksen (X): Yer-gercek ve tahmin edilen maskelerin ortalama hacminin 10
tabaninda logaritmasi (log;,(Ortalama Hacim)) gosterilmistir. Logaritmik 6lgek, ¢ok
kiiciik ve cok biiyiik tiimorlerin ayni diizlemde analiz edilmesini saglar.

(GI=Tahmin
Ortalama

— Dikey Eksen (Y): Hacimsel farkin yiizdesel orani x 100) yer alir. Pozi-
tif de8erler tiimoriin oldugundan kii¢iik (under-segmentation), negatif degerler ise

oldugundan biiyiik (over-segmentation) tahmin edildigini gosterir.

— Referans Cizgileri: Kirmiz1 diiz ¢izgi sistematik hatay1 (Bias), siyah kesikli ¢izgiler
ise %95 giiven araligindaki uyum sinirlarim1 (Limits of Agreement - LoA, +1.96
Standart Sapma) temsil eder. Veri noktalarinin bu sinirlar i¢inde kalmasi, yontemin

klinik olarak tutarli oldugunu gdsterir.

Kutu Grafikleri (Box-Plot) ile Hacimsel Grup Analizi: Kutu grafikleri, veri setinin
dagilim 6zelliklerini; medyan, ¢eyrekler arasi aralik ve ug degerler lizerinden Ozetleyerek
betimsel istatistikleri gorsellestiren etkili bir yontemdir. Bu ¢alismada, segmentasyon
basarisinin tiimor boyutuna gore degisimini analiz etmek amaciyla veri seti, timor hacim-
lerine gore dort esit kantil grubuna (Q1: Kiigiik, Q2: Orta, Q3: Orta-Biiyiik, Q4: Biiyiik)
ayrilmistir. Her bir hacim grubu icin hesaplanan Dice benzerlik katsayilarinin dagilimi
kutu grafikleri ile sunularak, 6nerilen algoritmanin farkli lezyon boyutlarindaki kararlilig1
ve performansi istatistiksel olarak degerlendirilmisgtir.

Grafigin yorumlanmasinda, kutunun ortasindan gecen yatay cizgi ilgili grubun medyan
basarisini, kutunun alt ve iist sinirlar ise verinin orta %50’lik dilimini temsil eder. Kutunun
dikey eksendeki boyu ne kadar kisaysa, algoritmanin o hacim grubunda o kadar kararh
sonuglar iirettii anlagilir. Kutularin uzantilar1 disinda kalan noktalar ise istatistiksel olarak
aykir1 kabul edilen ve algoritmanin basarisiz oldugu nadir vakalari isaret eder. Bu analiz,
ozellikle biiyiik ve heterojen kitlelerde performansin diisiip diismedigini veya varyansin
artip artmadigini tespit etmek icin kritik bir gostergedir.

— Kutunun ortasindaki yatay cizgi grubun medyan Dice skorunu gosterir.
— Kutunun alt ve iist sinirlar sirasiyla 1. (Q1) ve 3. (Q3) ¢eyrekleri temsil eder.

— Kautularin dikey uzunlugu (IQR), o gruptaki performans kararliligini ifade eder; kisa

kutular daha kararli, uzun kutular ise degisken performans: isaret eder.

Dice Skoru Histogram ve Yogunluk Egrileri: Histogram analizi ve Kernel Yogunluk

Tahmini, bir veri setindeki siirekli degiskenlerin frekans dagilimini ve olasilik yogunlugunu
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gorsellestirmek icin kullanilir. Calismada, 78 hastaya ait MR kesitleri tizerinde elde edilen
Dice katsayilarinin dagilim karakteristigini belirlemek amaciyla bu yontem tercih edilmistir.
Grafikteki cubuklar belirli araliklardaki basar1 frekansini1 gosterirken, tizerine ¢izilen siirekli
egri, basarinin genel egilimini ve dagilimin seklini sola carpik, saga carpik veya ¢ok tepeli
ifade eder. Ayrica, dagilimin merkezi egilim olciileri olan aritmetik ortalama ve medyan

degerleri dikey referans cizgileriyle isaretlenerek, genel performansin sayisal 6zeti sunulur.

Bu grafigin yorumlanmasinda temel amag, algoritmanin bagarisinin rastgele mi yoksa
belirli bir aralikta m1 yogunlastigin1 saptamaktir. Dagilimin sag tarafa yaslanmasi ve
medyan ¢izgisinin ortalamadan yiiksek olmasi, basarisiz vakalarin azinlikta oldugunu
ve algoritmanin ¢ogu vakada yliksek dogruluk sagladigin1 gosteren “sola carpik” bir
yapiy1 isaret eder. Eger dagilim genis bir alana yayilmigsa veya birden fazla tepe noktasi
iceriyorsa, bu durum algoritmanin farkli goriintii tiplerinde tutarsiz davrandigina; dar ve

yiiksek bir tepe ise sonuglarin kararli ve giivenilir olduguna delil teskil eder.

— Kirmuz Kesikli Cizgi: Dagilimin aritmetik ortalamasini gosterir.

— Yesil Diiz Cizgi: Dagilimin medyan degerini gosterir. Dagilimin saga yaslanmasi ve
medyan cizgisinin ortalamadan yiiksek olmasi, basarisiz vakalarin azinlikta oldugunu

ifade eder.

Maliyet-Basarim (NFEV vs. Dice) Saciim Analizi: Sacilim grafikleri iki degisken
arasindaki iliskiyi ve korelasyonu gorsellestirmek icin kullanilan temel bir aractir. Bu
calismada, meta-sezgisel algoritmalarin (PSO ve CS) hesaplama verimliligini kiyaslamak
amaciyla, yatay eksende Fonksiyon Degerlendirme Sayis1 (NFEV) ve dikey eksende Dice
katsayist kullanilarak bir maliyet-bagarim analizi yapilmistir. NFEV, algoritmanin optimum
esik degerini bulmak icin amag fonksiyonunu kag kez ¢agirdigini, yani islemsel maliyeti
temsil ederken; Dice skoru elde edilen sonucun dogrulugunu gosterir. Farkli algoritmalar

veya profiller, grafik tizerinde farkli renk veya sembollerle kodlanarak ayristirilmistir.

Grafigin yorumlanmasinda ideal senaryo, veri noktalarinin grafigin sol iist kosesinde kiime-
lenmesidir. Bu durum, algoritmanin az islem giicii harcayarak yiiksek dogruluklu sonuclar
irettigini, yani verimli calistigin1 gosterir. Noktalarin saga dogru kaymasi, algoritmanin
ayn1 basartya ulagmak i¢in daha fazla islem yaptiini; asag1 dogru kaymasi ise dogrulugun
diistiigiinii ifade eder. Bu analiz, 6zellikle Parcacik Siiriisii ve Guguk Kusu algoritmala-
rinin hangisinin “h1z” ve “dogruluk” dengesini daha iyi kurdugunu ve hangi vakalarin

optimizasyon siirecini zorladigini belirlemek icin kullanilir.

— Yatay Eksen (X): Fonksiyon Degerlendirme Sayis: (Number of Function Evaluations

- NFEV), algoritmanin ¢éziime ulagsmak icin harcadig1 hesaplama maliyetini gosterir.

— Dikey Eksen (Y): Elde edilen Dice skorunu gosterir.
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— Grafik iizerinde sol iist kosede (Diisiik NFEV, Yiiksek Dice) kiimelenen noktalar,

algoritmanin "yiiksek verimlilikle" ¢calistigini kanitlar.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Algoritma ve Sistem Parametreleri

Calismasida Onerilen sistemin basarimi; bilesenlerin nihai segmentasyon iizerindeki
etkilerini izole etmek amaciyla bes farkli deneysel profil ve dort farkli hacim grubu iizerinden
sistematik olarak analiz edilmistir. Deneysel siirecin adimlar1 ve konfigiirasyon detaylar1 asagida

maddeler halinde sunulmustur:

(1) Donamim ve Yazilim: Tiim deneyler, yiiksek hesaplama yiikiinii karsilamak tizere AMD
Ryzen 5 5600X islemci, 32 GB RAM ve NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti GPU donani-
mina sahip bir ig istasyonunda gerceklestirilmistir. Yazilim tarafinda Python 3.x ortami
kullanilmisg; goriintii isleme ve vektorel hesaplamalar icin OpenCV, NumPy ve SciPy kii-

tiiphanelerinden, paralel islem hizlandirmasi icin ise CUDA mimarisinden yararlanilmugtr.

(2) Veri Seti Secimi ve Hazirhi@i: TCIA-LGG veri tabanindaki toplam 7856 gortintii taranmis;
timor varli@1 uzmanlarca dogrulanmus, artefakt icermeyen ve tanisal kesinlik tasiyan 78
hasta kesiti calisma kiimesine dahil edilmistir. Saglikli beyin kesitleri ve patolojik durumu

belirsiz goriintiiler, istatistiksel sapmalar1 onlemek amaciyla analiz dig1 birakilmistir.

(3) Algoritma Parametreleri ve Konfigiirasyon: Onerilen hibrit amag fonksiyonunun optimi-
zasyonunda, 6n elemeler sonucunda en yiiksek kararliligi gosteren Parcacik Siiriisii
(PSO) ve Guguk Kusu (CS) algoritmalar1 kullanilmigtir. Algoritmalarin parametreleri

Tablo 4.1 ve 4.3 referans alinarak su sekilde ayarlanmistir:
* PSO: Dinamik atalet agirlig1 (w) stratejisi ile baglangicta 0.72°den 0.36’ya lineer
azaltim; biligsel (c1) ve sosyal (cp) katsayilar sabit 1.6.

* CS: Kesif olasihigi (P,) 0.25, Lévy ugusu dagilim parametresi (1) 1.5 ve adim boyu
katsayis1 (o) 0.01.

* Popiilasyon: Arama uzayinin biiyiikliigiine gore dinamik 6l¢eklendirme yapilmus;

esik sayis1 (m) arttikca popiilasyon bilyiikligii artirilmastr.
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Tablo 4.1. Meta-Sezgisel algoritma parametreleri

Algoritma Parametre Hizh Profili Dengeli Profili
PSO Iterasyon Sayisi 50 80
Atalet Agirlig: 0.72-0.38 0.72-0.36
Biligsel Katsay1 1.6 1.6
Sosyal Katsay1 1.6 1.6
CS Iterasyon Sayisi 70 90
Kesif Olasilig 0.25 0.25
Adim Boyu Katsayis1  0.010 0.010
Levy Ucusu Dagilimi 1.5 1.5

Tablo 4.2. Esik seviyelerine gore algoritma popiilasyon biiyiikliikleri

PSO (Parcacik Sayis1) CS (Popiilasyon Biiyiikliigii)

Esik Seviyesi (m) Hizh Dengeli Hizh Dengeli
m=>5 25 30 30 35
m=~6 30 36 36 42
m="17 35 42 42 49
m=38 40 48 48 56
m=9 45 54 54 63
m=10 50 60 60 70
m=11 55 66 66 77
m=12 60 72 72 84
m=13 65 78 78 91

(4) Tiimor Hacmine Gore Alt Grup Analizi: Yontemin nesne boyutuna duyarliligini 6l¢gmek

icin veri seti dort kantil grubuna ayrilmistir:

* Q1 (Kiiciik): Baslangi¢ evresindeki minimal kitleler.
* Q2 (Orta): Orta olcekli ve belirgin kitleler.
* Q3 (Orta-Biiyiik): Yayilim gostermeye baglayan kitleler.

* Q4 (Biiyiik): Cerceve siirlarini zorlayan, nekrotik ve heterojen dev Kkitleler.

(5) Karsilastirmali Optimizasyon Profilleri: Sistemin farkli modiillerinin (6n isleme, son is-

leme, iterasyon sayisi) etkisini 6lgmek icin bes farkli senaryo kurgulanmugtir:

* Dengeli-Tam Profil: Yiiksek iterasyon (PSO: 80, CS: 90) ile maksimum dogruluk

hedeflenmis, tiim 6n/son islemler aktiftir. Referans basar1 senaryosudur.
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Hizh-Tam Profil: Diisiik iterasyon (PSO: 50, CS: 70) ile hiz ve yakinsama yetenegi

test edilmistir.

Hizli-NoCLAHE: Histogram esitleme (CLAHE) kapatilarak, kontrast iyilestirmenin

segmentasyon iizerindeki etkisi izole edilmistir.

Hizli-NoPost: Morfolojik son islemler (delik doldurma, kiiciik parca silme) devre

dis1 birakilarak ham algoritma ¢iktis1 analiz edilmistir.

Hizh-Rényi Agirhikhi: Hibrit fonksiyondaki agirliklar degistirilerek (Rényi baskinligi
artirilarak) parametrik duyarlilik test edilmistir.

Tablo 4.3. Hibrit amag fonksiyonu ve genel sistem parametreleri

Kategori Parametre Deger / Tanim
Hibrit Agirhiklar Otsu Agirhig 0.20
Kapur Agirligi 0.50
Rényi Agirhigi 0.30
Entropi Parametresi Rényi Alfa 1.1
Arama Uzay1 Gri Seviye Aralig 0 - 255 (8-bit)
Minimum Egik Boslugu 3
On Isleme Temel Seed Degeri 12345

Beyin Maskesi Erozyon Pay1 6 piksel

Cezalandirma Yumugak Kuantil Sinir 0.02-0.98

(6) Performans Degerlendirme Metrikleri: Elde edilen sonuclarin klinik gecerliligi ti¢ farkli
kategoride degerlendirilmistir:
« Alan Bazh: Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC) ve Jaccard Indeksi (IoU).

* Mesafe/Simir Bazli: Hausdorff Mesafesi (HD95), Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi
(ASSD) ve Boundary-F1 skoru.

« Istatistiksel: Hacimsel tutarlilik ve sistematik hata analizi icin Bland-Altman grafik-

leri; hesaplama maliyeti i¢in Fonksiyon Degerlendirme Sayis1 (NFEV).

4.1.1. Meta sezgisel algoritma islem siireleri

Onerilen segmentasyon sisteminin klinik ortamlarda uygulanabilirligini degerlendirmek
amaciyla, optimizasyon algoritmalarinin islem siireleri ve hesaplama maliyetleri analiz edilmistir.
Sekil 4.1°da sunulan siire grafiginde goriildiigii iizere, Parcacik Siiriisii Optimizasyonu ve Guguk

Kusu Arama algoritmalari arasinda islem yiikii acisindan belirgin bir fark bulunmaktadir. PSO
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Algoritmalarin Genel Ortalama Caligma Sureleri
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Sekil 4.1. Algoritmalarin islem siireleri karsilastirmasi

algoritmasi, dinamik atalet agirlig1 stratejisi sayesinde arama uzayinda hizlica yakinsayarak 3000-
4500 fonksiyon degerlendirme sayisi bandinda ¢oziime ulagsmakta ve boylece genel islem siiresini
onemli 0l¢iide minimize etmektedir. Buna karsin CS algoritmasi, arama uzayinda gerceklestirdigi
Lévy ucuslart mekanizmasiyla yerel optimum tuzaklarindan kurtulma konusunda yiiksek bir
basar1 sergilese de, benzer bir sonuca ulagmak i¢in 5500-8500 NFEV araliginda calisarak ¢ok
daha yiiksek bir hesaplama maliyeti ve iglem siiresi gerektirmektedir. Bu bulgular, PSO’nun
diisiik hesaplama maliyetiyle rekabet edebilir sonuclar iireterek zaman kisitinin bulundugu gercek
zamanl tibbi asistan sistemleri i¢in son derece verimli bir alternatif oldugunu; CS’nin ise siire
kisitinin bulunmadig1 ve maksimum dogrulugun hedeflendigi senaryolarda tercih edilebilecek

giiclii bir yontem oldugunu kamitlamaktadir.
4.2. Timor Hacmine Gore Alt Grup Analizleri

Segmentasyon modelinin nesne boyutuna karsi duyarhilifini 6l¢cmek amaciyla, veri seti
tiimor hacimlerine gore dort farkli kantil grubuna (Q1-Q4) ayrilmistir. Bu gruplandirma kriterleri

asagida sunulmustur:

1. QI (Kiigiik): Veri setindeki en kiiciik hacimli kitleleri kapsar.

2. Q2 (Orta): Orta olcekli kitle hacimlerini temsil eder.

3. Q3 (Orta-Biiyiik): Yayilim1 geniglemeye baglamis kitleleri igerir.
4. Q4 (Biiyiik): En yiiksek hacme sahip dev kitleleri tanimlar.

Degerlendirme siirecinde, alan bazli dogrulugu saptamak icin Dice katsayist; sinir has-
sasiyetini milimetrik uzayda 6l¢gmek icin Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi (ASSD) ve 95.
Persentil Hausdorff Mesafesi (HD95) metrikleri kullanilmistir. Ek olarak, geometrik kontur

biitiinliigii Boundary-F1 olgiitii ile valide edilmigtir.
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Tablo 4.4. Q1-Kiigiik hacimli tiimorlere ait Dice ve ASSD sonuglart

Optimizasyon Profili | Dice Ort. | Dice Std. | ASSD Ort. | ASSD Std.
Dengeli-Tam 0.7977 0.1452 1.9383 1.7540
Hizli-Tam 0.7568 0.2110 2.8500 3.5443
Hizli-NoCLAHE 0.8083 0.1083 1.6236 1.1247
Hizli-NoPost 0.8083 0.1083 1.6236 1.1247
Hizli-Renyi Agirlikli 0.8060 0.1062 1.6649 1.1472

Tablo 4.5. Q1-Kii¢iik hacimli tiimorlere ait HD95 ve Boundary F1 sonuglari

Optimizasyon Profili | HD95 Ort. | HD9S Std. | B. F1 Ort. | B. F1 Std.
Dengeli-Tam 9.2085 7.3137 0.7179 0.1556
Hizli-Tam 10.9327 10.2278 0.6698 0.2012
Hizli-NoCLAHE 8.3939 5.7728 0.7366 0.1420
Hizli-NoPost 8.3939 5.7728 0.7366 0.1420
Hizli-Renyi Agirlikli 8.3705 5.7115 0.7238 0.1500

QI grubu verileri (Tablo 4.4 ve Tablo 4.5), segmentasyon alaninin dar olmasina ragmen
hibrit yontemin kiiciik hacimli kitlelerde yiiksek kararlilikla ¢aligtigini kanitlamaktadir. Dengeli-
Tam profilinin 0,7977 Dice ortalamasi ve buna eslik eden 1,93 mm’lik diisiik ASSD degeri, kiiciik
lezyonlarda dahi sinir hassasiyetinin yiiksek bir basariyla korundugunu kamtlamaktadir. Ozellikle
Hizli-NoCLAHE ve Hizli-NoPost senaryolarinin 6zdes performans sergilemesi (Dice: 0,8083,
ASSD: 1,62 mm), kiiciik hacimli tiimorlerde lezyonun sinirli histogram dagilimi nedeniyle
kontrast iyilestirme ve morfolojik son islem adimlarinin performans kazaniminin belirli bir esik
degerinde doyuma ulastigini ortaya koymaktadir. Sinir dogrulugunu 6lcen HD95 degerlerinin
8,37 mm seviyelerine kadar diigsmesi, modelin u¢ deger hatalarin1 minimize ederek anatomik

sinir biitiinliiglinii sagladigin1 dogrulamaktadir.

Tablo 4.6. Q2-Orta hacimli tiimorlere ait Dice ve ASSD sonuglari
Optimizasyon Profili | Dice Ort. | Dice Std. | ASSD Ort. | ASSD Std.

Dengeli-Tam 0.7704 0.2224 3.1416 4.0817
Hizli-Tam 0.7603 0.2337 4.8792 9.1937
Hizli-NoCLAHE 0.7648 0.2114 4.6042 11.2943
Hizli-NoPost 0.7648 0.2114 4.6042 11.2943

Hizli-Renyi Agirlikl 0.6914 0.2967 8.7014 14.7795

Q2 grubu verileri (Tablo 4.6 ve Tablo 4.7), tiimor hacmi arttikca modelin performans
kararliligin1 korudugunu, ancak sekil karmagikligina bagh olarak standart sapma degerlerinde
bir miktar artis yasandigin1 gostermektedir. Dengeli-Tam profili 0.7704 Dice ortalamasi ile
en yiiksek basariyr sergilerken , Renyi Agirlikli senaryoda Dice skorunun 0.69’a gerilemesi
ve ASSD hatasiin 8.70 mm’ye yiikselmesi; bu hacim grubunda hibrit amag¢ fonksiyonunu
olusturan parametre setinin dogru konfigiire edilmesinin ¢ikti maskesinin yapisal biitiinligii
tizerindeki belirleyici roliinii kanitlamaktadir. Boundary-F1 skorlarinda gézlemlenen degisimler

ise, orta Ol¢ekli kitlelerde sinir netliginin ve geometrik dogrulugun optimize edilebilmesi i¢in
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Tablo 4.7. Q2-Orta hacimli tiimorlere ait HD95 ve Boundary F1 sonuglar

Optimizasyon Profili | HD95 Ort. | HD9S Std. | B. F1 Ort. | B. F1 Std.
Dengeli-Tam 12.5584 7.3137 0.7179 0.1556
Hizli-Tam 16.7047 23.6336 0.5535 0.2318
Hizli-NoCLAHE 15.5484 27.2990 0.5755 0.5773
Hizli-NoPost 15.5484 27.2990 0.5755 0.2209
Hizli-Renyi Agirlikli 21.9920 30.6430 0.5044 0.2864

algoritmanin yakinsama siiresinin onemli bir kriter oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4.8. Q3-Orta hacimli tiimorlere ait Dice ve ASSD sonuglari

Optimizasyon Profili | Dice Ort. | Dice Std. | ASSD Ort. | ASSD Std.
Dengeli-Tam 0.7643 0.2153 3.9427 5.4349
Hizli-Tam 0.7313 0.2520 4.9403 7.9568
Hizli-NoCLAHE 0.7506 0.2051 4.5763 5.9247
Hizli-NoPost 0.7506 0.2051 4.5763 5.9247
Hizli-Renyi Agirlikli 0.7435 0.2036 4.8836 6.0131

Tablo 4.9. Q3-Orta hacimli tiimérlere ait HD95 ve Boundary F1 sonuglari

Optimizasyon Profili | HD9S Ort. | HD9S Std. | B. F1 Ort. | B. F1 Std.
Dengeli-Tam 18.1033 23.1403 0.5523 0.2206
Hizli-Tam 18.5474 19.9014 0.5204 0.2097
Hizli-NoCLAHE 22.7392 26.5836 0.5210 0.2115
Hizli-NoPost 22.7392 26.5836 0.5210 0.2115
Hizli-Renyi Agirlikli 24.6558 28.4260 0.5220 0.2193

Q3 grubu verileri (Tablo 4.8 ve Tablo 4.9), hacim biiyiimesine ragmen ASSD (3.94
mm) ve Dice (0.76) skorlarinin rekabet¢i seviyelerde kaldigim gostermektedir. Ancak HD95
degerlerinin 18 mm seviyelerinden baslayarak 24 mm bandina kadar yiikselmesi, kitle biiyiidiikce
sinir belirsizliklerinin ve infiltratif yayilim alanlarinin segmentasyon iizerindeki zorlayici etkisini
yansitmaktadir. Hizli-NoCLAHE profilinin Dice skoru acisindan Dengeli-Tam profiline yakin
sonuglar vermesi (0.7506), biiyiik kitlelerde global histogram 6zelliklerinin yerel detaylardan
daha baskin hale geldigini isaret etmektedir.

Q4 grubu verileri incelendiginde (Tablo 4.10 ve Tablo 4.11), segmentasyon performan-
sindaki diisiisiin temelinde iki ana faktor yatmaktadur. IIki, biiyiik hacimli gliomalarin sergiledigi
yiiksek heterojen i¢ yap1 ve nekrotik alanlarin, varyans temelli (Otsu) ve enformasyon temelli
(Kapur/Rényi) esikleme kriterlerini yaniltmasidir. Ikinci ve daha teknik bir zorluk ise, dev kit-
lelerin goriintii cercevesinin kenarlarina tasmasi veya belirlenen Ilgi Alan1 (ROI) smirlarmi
zorlamasidir. Bu durum, algoritmanin tiimor sinirlarini belirlerken ihtiya¢ duydugu ’arka plan’
bilgisinin azalmasina ve dolayisiyla sinir hassasiyetinin (ASSD: 8.28 mm) diismesine neden
olmaktadir. Bu bulgular, yontemin fiziksel uzamsal kisitlar altinda dahi klinik olarak kabul

edilebilir bir baz cizgisini korudugiunu gostermektedir.
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Tablo 4.10. Q4-Biiyiik hacimli timérlere ait Dice ve ASSD sonuglari
Optimizasyon Profili | Dice Ort. | Dice Std. | ASSD Ort. | ASSD Std.

Dengeli-Tam 0.6868 0.2515 8.2841 19.6418
Hizli-Tam 0.6298 0.2811 13.1149 24.6344
Hizli-NoCLAHE 0.6833 0.2344 5.9851 16.0253
Hizli-NoPost 0.6833 0.2344 5.9851 16.0253

Hizli-Renyi Agirlikl 0.6777 0.2329 5.9246 15.7093

Tablo 4.11. Q4-Biiyiik hacimli tiimérlere ait HD95 ve Boundary F1 sonuglart
Optimizasyon Profili | HD9S Ort. | HD9S Std. | B. F1 Ort. | B. F1 Std.

Dengeli-Tam 25.0969 29.0909 0.4700 0.1757
Hizli-Tam 35.4469 37.1422 0.4134 0.2061
Hizli-NoCLAHE 18.2710 25.3491 0.4593 0.1484
Hizli-NoPost 18.2710 25.3491 0.4593 0.1484

Hizli-Renyi Agirlikli 18.3509 25.0814 0.4641 0.1489

4.3. Optimizasyon Profillerinin Karsilastirmal Analizi

Bu ¢aligsmada, onerilen ¢ok seviyeli esikleme yonteminin performans kararliligini ve bile-
senlerinin etkisini analiz etmek amaciyla bes farkli deneysel optimizasyon profili tasarlanmistir.
Temel karsilagtirma, optimizasyon derinliginin etkisini 6l¢cmek icin Dengeli ve Hizli profilleri
arasinda yapilmig; boylece iterasyon sayisinin segmentasyon basarimi {izerindeki katkisi deger-
lendirilmistir. Buna ek olarak, 6nerilen sistemin alt modiillerinin gerekliligini dogrulamak adina,
histogram esitleme adiminin (Gonzalez ve Woods, 2008) devre dis1 birakildig1 Hizli-NoCLAHE
senaryosu ile on iglemenin (kontrast esitleme) segmentasyon basarisindaki pay1 kontrol edilmek-
tedir. Delik doldurma ve kiiciik parca temizleme gibi iyilestirmelerin kapatildig1 Hizli-NoPost
senaryosu ile morfolojik son iglemlerin (Soille, 2004) ham ¢ikt1 tizerindeki etkisi Ol¢iilmiistiir.
Hibrit formiilasyonda agirlik katsayilarinin degistirildigi Hizli-Renyi Agirlikli senaryosu ile hibrit
amac fonksiyonundaki entropi (Rényi, 1961) agirliklarinin nihai dogruluk tizerindeki hassasiyeti
izole edilerek incelenmistir. Bu sistematik analizler, onerilen hibrit mimarinin optimum konfigii-
rasyonunu bilimsel verilerle desteklemeyi amaclamaktadir. Elde edilen genel Dice katsayilari
(Taha ve Hanbury, 2015) Tablo 4.12’de sunulmustur.

Tablo 4.12. Genel Dice katsayisi

Optimizasyon Profili | Ortalama | Standart Sapma
Dengeli-Tam 0.7545 0.2121
Hizli-Tam 0.7189 0.2470
Hizli-NoCLAHE 0.7516 0.1970
Hizli-NoPost 0.7516 0.1970
Hizli-Renyi Agirliklh 0.7300 0.2215
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4.3.1. Dengeli-Tam profili analizi

Dengeli Tam profilde kullanilarak gerceklestirilen segmentasyon ¢alismalar1 sonucunda,
modelin klinik acidan yiiksek dogruluk ve tutarlilik sergiledigi saptanmistir. Sistemin genel
basarisin1 temsil eden Dice Benzerlik Katsayist medyan degeri 0,826 olarak kaydedilmistir.
Yiiksek esik sayis1 ve genis ilgi alan1 (ROI) kullanimini iceren "Dengeli-Tam" profilinin, 0,7545
ortalama Dice skoru ile "Hizl1" (0,7189) ve "Renyi Agirlikli" (0,7300) profillerine gore daha
kararl1 bir performans sundugu belirlenmistir. Ozellikle Guguk Kusu (CS) algoritmasinin dengeli
profilde ulasti§1 0,83 medyan Dice basarisi, calismanin en yiiksek performans noktasi olarak
kaydedilmisgtir.

Timor hacmine gore yapilan alt grup analizleri, modelin nesne boyutundan bagimsiz
olarak etkinligini korudugunu, ancak hacim ve yapisal karmasiklik arttik¢a performansin belirli
bir diizeyde etkilendigini ortaya koymustur. En kiiciik hacimli tiimorleri temsil eden Q1 grubunda
model 1,12 mm gibi oldukg¢a hassas bir Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi (ASSD) basarisi
yakalamistir. En yiiksek basar1 seviyelerine orta 6lgekli kitlelerin yer aldigr Q2 grubunda (0,8516
medyan Dice) ulasilirken, dev Kkitleleri igeren Q4 grubunda Dice skorunun 0,73 seviyelerine
geriledigi ve ASSD hatasinin ortalama 8,28 mm’ye yiikseldigi gézlemlenmistir.

Algoritmik verimlilik acisindan yapilan degerlendirmelerde, Parcacik Siiriisii Optimi-
zasyonu (PSO) algoritmasinin 3000-4500 Fonksiyon Degerlendirme Sayist (NFEV) ile ¢6ziime
ulastig1, Guguk Kusu (CS) algoritmasinin ise benzer basar1 i¢in 5500-8500 NFEV harcaya-
rak daha yiiksek hesaplama maliyeti gerektirdigi saptanmistir. Son olarak, hacimsel tutarlili1
Olcen Bland-Altman analizleri, modelin tiimor hacimlerini ortalama %17,36 (Dengeli profil)
ile %22,63 (Hizl profil) oraninda daha biiyiik 6l¢cme egiliminde (pozitif bias) oldugunu ancak
veri noktalarinin biiyiik cogunlugunun %95 uyum sinirlar i¢inde kalarak klinik bir tutarlilik

sergiledigini ispatlamistir.
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Dice Skoru vs. Tumor Hacmi (Kantil)
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Sekil 4.4. Dengeli-Tam profilinde tiimor hacim gruplarina (Q1-Q4) gore Dice skoru dagilimi
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Sekil 4.5. Dengeli-Tam profilinde PSO ve CS algoritmalarinin fonksiyon degerlendirme sayist (NFEV) ve

Dice basarimu iligkisi
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TCGA_CS_4941_19960909_15 (m=8, pso, Hybrid) | Best Score (Dice): 0.8612
Dice: 0.8612 | ASSD: 1.981 mm | HD95: 10.658 mm | BGS: 0.2073
Original (Img) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

@@

TCGA_CS_4942 19970222 14 (m=6, pso, Hybrid) | Best Score (Dice): 0.9490
Dice: 0.9490 | ASSD: 0.339 mm | HD95: 1.414 mm | BGS: 0.0774
Original (Ima) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

Sekil 4.6. Dengeli-Tam profilinde yiiksek bagarim sergileyen 6rnek vakalarin kesit bazli segmentasyon
sonuglari

4.3.2. Hizh-Tam profili analizi

Hizli-Tam optimizasyon profili kapsaminda elde edilen bulgular, bu profil i¢in genel Dice
Benzerlik Katsayis1 ortalamasi 0,7189 (£0,2470) olarak kaydedilirken, medyan Dice basarisinin
0,808 seviyesinde oldugu saptanmistir. Timor hacmine dayali alt grup analizleri incelendiginde;
en yiiksek Dice ortalamasina 0,7603 ile orta hacimli (Q2) tiimor grubunda ulagilmig, bunu
0,7568 ile kiigiik hacimli (Q1) tiimorler takip etmistir. Hacmin arttigi Q3 ve Q4 gruplarinda ise
performansin sirastyla 0,7313 ve 0,6298 seviyelerine geriledigi goriilmektedir. Sinir dogrulugunu
Olcen Ortalama Simetrik Yiizey Mesafesi (ASSD) degerleri, kiiciik hacimli tiimorlerde 2,85 mm
gibi hassas bir seviyede seyrederken, biiyiik hacimli (Q4) kitlelerde 13,11 mm’ye yiikselerek
kitle biiytikliigiiniin sinir tespitindeki zorlayici etkisini yansitmustir.

Algoritmik verimlilik degerlendirmesinde, Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) algorit-
masinin Guguk Kusu Aramasi (CS) algoritmasina kiyasla daha diisiik Fonksiyon Degerlendirme
Sayis1t (NFEV) ile ¢6ziime ulastigi gozlemlenmistir. Hacimsel tutarliligin o6lciildiigii Bland-
Altman analizleri sonucunda, "Hizli-Tam" profilinin timor hacimlerini gercek degerden ortalama
9%?22,63 oraninda daha biiyiik tahmin etme egiliminde (pozitif bias) oldugu belirlenmistir. Bu

deger, "Dengeli-Tam" profilindeki %17,36’lik sapmaya oranla daha yiiksek bir hacimsel hata

35



payina isaret etse de, veri noktalarinin bilyiikk cogunlugunun %95 uyum sinirlari i¢cinde kalmasi
yontemin bu profil altinda da istatistiksel tutarliligin1 korudugunu dogrulamaktadir. Bulgular
genel olarak degerlendirildiginde, "Hizli-Tam" yapilandirmasinin, hesaplama siiresinin kritik

oldugu durumlarda kabul edilebilir bir segmentasyon bagaris1 sundugu saptanmustir.
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Sekil 4.8. Hizli-Tam profilinde hacimsel sapma oranlarini gosteren Bland-Altman grafigi
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Dice Katsayisi

Dice Skoru vs. Tumor Hacmi (Kantil)
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Sekil 4.9. Hizli-Tam profilinde tiimor hacim gruplarina (Q1-Q4) gore Dice skoru dagilimi
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Fonksiyon Degerlendirme Sayisi (NFEV) vs. Dice - Profil: fast _exp_morePostProc_largeROI_highM
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Sekil 4.10. Hizli-Tam profilinde PSO ve CS algoritmalarinin fonksiyon degerlendirme sayis1 (NFEV) ve
Dice bagarimu iligkisi
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TCGA_CS_4941_19960909_15 (m=9, cs, Kapur) | Best Score (Dice): 0.8558
Dice: 0.8558 | ASSD: 1.920 mm | HD95: 9.879 mm | BGS: 0.2045
Original (Img) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

CICIE

TCGA_CS_4942 19970222 14 (m=9, cs, Kapur) | Best Score (Dice): 0.9490
Dice: 0.9490 | ASSD: 0.339 mm | HD95: 1.414 mm | BGS: 0.0774
Original (Ima) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

Sekil 4.11. Hizli-Tam profilinde yiiksek bagarim sergileyen 6rnek vakalarin kesit bazli segmentasyon
sonuglari

4.3.3.  Onisleme adiminin etKisi

Kontrast iyilestirme uygulanmayan (noCLAHE) profili i¢in genel Dice katsayis1 ortala-
mast 0.7516 (4£0.1970) olarak kaydedilirken, medyan Dice basarisinin 0.808 seviyesinde oldugu
saptanmustir. Istatistiksel dagilim incelendiginde, ortalama degerin (0.752) medyan degerine
(0.808) yakin seyretmesi, histogram esitleme uygulanmasa dahi hibrit amag¢ fonksiyonunun stabil
bir performans sergiledigini gostermektedir. Tiimor hacmine dayali alt grup analizleri, noCLAHE
profilinin 6zellikle kiiciik ve biiyiik hacimli tiimorlerde Dengeli-Tam profiline yakin sonuclar
verdigini dogrulamaktadir. En kii¢iik hacimli tiimorleri temsil eden Q1 grubunda 0.8083 Dice
ortalamasi ve 1.62 mm ASSD degeri ile oldukga yiiksek bir sinir hassasiyeti elde edilmistir. Q4
grubunda ise Dice ortalamasi 0.6833 seviyesinde kalarak biiyiik kitlelerin segmentasyonundaki
genel zorlugu yansitmigtir. Sinir dogrulugunu 6lcen HD95 metriginde, Q1 grubu icin 8.39 mm
gibi bagsarili bir seviyeye ulasilmasi, kontrast iyilestirme yapilmadiginda dahi sinir netliginin
belirli bir diizeyde korundugunu kanitlamaktadir.

Hacimsel tutarliligin 6l¢iildiigii Bland-Altman analizleri sonucunda, noCLAHE profilinin
timor hacimlerini ger¢ek degerden ortalama %15.04 oraninda daha biiyiik tahmin etme egili-

minde (pozitif bias) oldugu saptanmistir. Bu sapma orani, Hizli-Tam profilindeki %22.63’liik ve
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Dengeli-Tam profilindeki %17.36’11ik sapmalardan daha diisiiktiir. Algoritmik verimlilik deger-
lendirmesinde ise, PSO algoritmasinin CS algoritmasina kiyasla daha diisiik NFEV (fonksiyon
degerlendirme sayisi) ile kararli sonuglar iirettigi gézlemlenmistir. Bulgular genel olarak deger-
lendirildiginde, histogram esitleme adiminin (CLAHE) eksikliginin performans iizerinde radikal
bir diisiise yol agmadig1, ancak ozellikle orta dlcekli kitlelerde (Q2-Q3) dogrulugun platoya

ulasti@1 soylenebilir.

Dice Skoru Dagihmi (n=78) - Profil: fast__exp_noCLAHE_largeROI_highM

| == Ortalama: 0.752
— Medyan: 0.808
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Sekil 4.12. Kontrast iyilestirme uygulanmayan profilinde Dice katsayisi dagilimi
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Hacim Farki Ylzdesi ( (GT-Pred)/Ortalama * 100 ) [%]
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Sekil 4.13. Kontrast iyilestirme uygulanmayan profilinde hacimsel sapma oranlarini gosteren
Bland-Altman grafigi
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Sekil 4.14. Kontrast iyilestirme uygulanmayan profilinde timor hacim gruplarina (Q1-Q4) gore Dice

skoru dagilimi
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Fonksiyon Degerlendirme Sayisi (NFEV) vs. Dice - Profil: fast_exp noCLAHE_largeROI_highM
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Sekil 4.15. Kontrast iyilestirme uygulanmayan profilinde PSO ve CS algoritmalarinin fonksiyon
degerlendirme sayisi (NFEV) ve Dice basarimi iligkisi
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TCGA_CS_4941_19960909_15 (m=7, pso, Kapur) | Best Score (Dice): 0.8755
Dice: 0.8755 | ASSD: 0.950 mm | HD95: 5.657 mm | BGS: 0.1900
Original (Img) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

TCGA_CS_4942 19970222 14 (m=6, pso, Hybrid) | Best Score (Dice): 0.9492
Dice: 0.9492 | ASSD: 0.338 mm | HD95: 2.000 mm | BGS: 0.0766
Original (Ima) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

Sekil 4.16. Kontrast iyilestirme uygulanmayan profilinde yiiksek basarim sergileyen 6rnek vakalarin kesit
bazli segmentasyon sonuglari

4.3.4. Son isleme adimlarinin etkisi

Hizli-NoPost Dice katsayis1 ortalamasi 0.7516 (40.1970) olarak kaydedilirken, medyan
Dice basaris1 0.808 seviyesinde saptanmustir. Istatistiksel olarak bu degerlerin "Hizli-NoCLAHE"
profili ile 6zdes olmasi, ¢alisma kapsaminda kullanilan bazi 6n isleme ve son isleme adimlarinin
belirli senaryolarda benzer bir performans tabani olusturdugunu gostermektedir. Tiimor hacmine
dayal1 alt grup analizleri incelendiginde, post-proses islemlerinin devre dig1 birakilmasinin 6zel-
likle kii¢iik ve orta hacimli tiimorlerde stabil bir seyir izledigi goriilmektedir. Q1 grubunda 0.8083
Dice ortalamasi ve 1.62 mm ASSD degeri ile beklenenin iizerinde bir kararlilik sergilenirken,
orta hacimli Q2 ve Q3 gruplarinda Dice ortalamalar sirasiyla 0.7648 ve 0.7506 olarak ol¢iilmiis
ve ham algoritma ¢iktisinin ana kitleyi temsil etmede basarili oldugu saptanmugtir.

En biiyiik hacimli tiimérleri iceren Q4 grubunda Dice ortalamast 0.6833 seviyesine
gerilemis ve ASSD hatas1 5.98 mm olarak kaydedilmistir.Hacimsel tutarliligin 6l¢iildiigii Bland-
Altman analizleri sonucunda, bu profilin tim6r hacimlerini gercek degerden ortalama %15.04
oraninda daha biiyiik tahmin etme egiliminde oldugu saptanmistir. Sapma oraninin standart
"Hizli-Tam" profilinden (%22.63) daha diisiik olmasi, morfolojik operasyonlarin, 6zellikle

genigletme veya yayma gibi adimlarin, hacimsel biiylimeye katki sagladigin1 ve bu adimlar
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uygulanmadiginda tahminin gercek hacme sayisal olarak daha yakin kaldigim1 gostermektedir.
Algoritmik verimlilik degerlendirmesinde, PSO algoritmasinin CS algoritmasina kiyasla
daha diisiik Fonksiyon Degerlendirme Sayisi ile benzer basariya ulastigi teyit edilmistir. Sonug
olarak, morfolojik son islemlerin uygulanmamasi medyan basariy1 radikal bir sekilde diisiirmese
de, ozellikle diisiik kontrastli sinirlarda modelin tibbi dogrulugunu artirmak adina bu adimlarin

gerekliligi "Dengeli-Tam" profili ile yapilan kiyaslamalarda daha net anlagilmaktadir.

Dice Skoru Dagihmi (n=78) - Profil: fast__exp_noPostProc_largeROI_highM

| == Ortalama: 0.752
— Medyan: 0.808

1
|
1
1
1
I
I
|
|
6 1 i
|
|
™ |
2 5 I 1
[ =
S |
] |
> |
2 4] T =
b=
Y’ 1 L1 ™
o] 9 \
i 1
3 = ’ N
el
1
2 1 H
|
|
L~ |
1 1
! |
|
|
0 . . : -
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Dice Katsayisi

Sekil 4.17. Morfolojik son iglemlerin devre dis1 birakildig1 profilinde Dice katsayisi dagilimi
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Hacim Farki Yuzdesi ( (GT-Pred)/Ortalama * 100 ) [%]
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Sekil 4.18. Morfolojik son islemlerin devre dis1 birakildig1 profilinde hacimsel sapma oranlarini gosteren

Dice Katsayisi

Bland-Altman grafigi
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Sekil 4.19. Morfolojik son iglemlerin devre dis1 birakildig1 profilinde tiimor hacim gruplarina (Q1-Q4)

gore Dice skoru dagilimi
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Fonksiyon Degerlendirme Sayisi (NFEV) vs. Dice - Profil: fast__exp_noPostProc_largeROI_highM
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Sekil 4.20. Morfolojik son islemlerin devre dis1 birakildig1 profilinde PSO ve CS algoritmalarinin
fonksiyon degerlendirme sayis1 (NFEV) ve Dice basarimu iligkisi
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TCGA_CS_4941_19960909_15 (m=7, pso, Kapur) | Best Score (Dice): 0.8755
Dice: 0.8755 | ASSD: 0.950 mm | HD95: 5.657 mm | BGS: 0.1900
Original (Img) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

TCGA_CS_4942 19970222 14 (m=6, pso, Hybrid) | Best Score (Dice): 0.9492
Dice: 0.9492 | ASSD: 0.338 mm | HD95: 2.000 mm | BGS: 0.0766
Original (Ima) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

Sekil 4.21. Morfolojik son iglemlerin devre dis1 birakildigi profilinde yiiksek basarim sergileyen 6rnek
vakalarin kesit bazli segmentasyon sonuglari

4.3.5. Hibrit amac fonksiyonunda parametrik duyarhlik rényi agirhkh

Hizli-Rényi Agirlikli hibrit amag¢ fonksiyonu icerisindeki parametrik entropi agirligi-
nin segmentasyon dogrulugu iizerindeki etkisini nicel olarak ortaya koymaktadir. Hizli-Rényi
Agirlikli profil i¢in genel Dice katsayis1 ortalamasi 0,7300 (£0,2215) olarak kaydedilirken,
medyan Dice basarisinin 0,794 seviyesinde oldugu saptanmistir. Timor hacmine dayali alt grup
analizleri incelendiginde, Q1 0,8060 Dice ortalamasi ve 1,66 mm ASSD degeri ile stabil bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak tiimor hacmi arttik¢a, bu profilin Dengeli-Tam
profiline kiyasla daha belirgin bir performans kayb1 yasadigi saptanmistir. Q2 grubunda Dice
ortalamasi 0,6914 e gerilerken, ASSD hatas1 8,70 mm’ye kadar yiikselmistir. Bu durum, orta ve
biiytik 6lcekli kitlelerde Q4 grubunda 0,6777 Dice ortalamasi hibrit fonksiyon bilesenleri arasin-
daki dengenin bozulmasinin, morfolojik biitiinliik ve sinir dogrulugu iizerinde olumsuz bir etki
yarattigin1 dogrulamaktadir.Hacimsel tutarlili§in 6lciildiigii Bland-Altman analizleri sonucunda,
Rényi agirlikli profilin tiimor hacimlerini gercek degerden ortalama %13,35 oraninda daha biiyiik
tahmin etme egiliminde oldugu saptanmistir. Algoritmik verimlilik acisindan PSO’nun CS’ye

gore daha diisiik 1islem maliyetiyle benzer sonuclar iirettigi bu profilde de gézlemlenmistir.
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Frekans / Yogunluk

Hacim Farki Yluzdesi ( (GT-Pred)/Ortalama * 100 ) [%]

Dice Skoru Dagilimi (n=78) - Profil: fast _exp_renyiHeavyHyb largeROI_highM
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Sekil 4.22. Rényi Entropi agirlikli hibrit fonksiyon kullanlan profilinde Dice katsayis1 dagilinmi
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Sekil 4.23. Rényi Entropi agirlikli hibrit fonksiyon kullanlan profilinde hacimsel sapma oranlarin
gosteren Bland-Altman grafigi
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Dice Skoru vs. TuUmor Hacmi (Kantil)
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Sekil 4.24. Rényi Entropi agirlikli hibrit fonksiyon kullanlan profilinde tiimor hacim gruplarina (Q1-Q4)
gore Dice skoru dagilimi
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Fonksiyon Dederlendirme Sayisi (NFEV) vs. Dice - Profil: fast__exp_renyiHeavyHyb_largeROI_highM

1.01

0.8 A1

o
o
1

Algoritma
cs
pso

Dice Katsayisi

o
N
L

0.2 1

0.0 A

3000 4000 5000 6000 7000 8000
Fonksiyon Degerlendirme Sayisi (NFEV)

Sekil 4.25. Rényi Entropi agirlikli hibrit fonksiyon kullanlan profilinde PSO ve CS algoritmalarinin
fonksiyon degerlendirme sayis1 (NFEV) ve Dice bagarimu iligkisi
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TCGA_CS_4941_19960909_15 (m=7, pso, Kapur) | Best Score (Dice): 0.8755
Dice: 0.8755 | ASSD: 0.950 mm | HD95: 5.657 mm | BGS: 0.1900
Original (Img) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

TCGA_CS_4942 19970222 14 (m=6, pso, Hybrid) | Best Score (Dice): 0.9492
Dice: 0.9492 | ASSD: 0.338 mm | HD95: 2.000 mm | BGS: 0.0766
Original (Ima) | Ground Truth (GT) | Prediction (TP:Green, FP:Yellow, FN:Red)

Sekil 4.26. Rényi Entropi agirlikli hibrit fonksiyon kullanlan profilinde yiiksek basarim sergileyen 6rnek
vakalarin kesit bazli segmentasyon sonuglari
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S.  SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan analizler sonucunda, Dengeli optimizasyon profilinin Medyan Dice skoru agisin-
dan en yiiksek basariya ulastig1 goriilmiistiir. Ozellikle Guguk Kusu (CS) algoritmasi (Yang ve
Deb, 2009), bu profilde 0.83 Medyan Dice skoruna ulasarak, Hizli profilin sagladigi 0.81 skoruna
kiyasla belirgin bir iyilesme sergilemistir. Yiiksek esik sayis1 ve genis ilgi alan1 (ROI) kullanimu,
tiimoriin karmagik yapisinin daha iyi modellenmesini saglamis; gelismis son igleme adimlari ise
giirtiltiileri temizleyerek nihai maskenin tibbi dogrulugunu artirmistir.

Veri setindeki en kii¢iik hacimli tiimorleri temsil eden Q1 grubu sonuglari incelendiginde,
Onerilen yontemin 0.8105 Medyan Dice skoru ve 0.1452 seviyesindeki diisiik standart sapma de-
gerine ulastig1 goriilmektedir. Literatiirde, piksel sayisinin azaldig kiigiik lezyonlarda genellikle
sinir hatasinin (ASSD) artmasi beklenirken; 6nerilen yontemin bu grupta 1.12 mm gibi olduk¢a
hassas bir sinir dogrulugu yakalamas: dikkat ¢ekicidir. Bu basari, uygulanan yiiksek seviyeli
esikleme stratejisinin ve hibrit optimizasyonun, (Sharma vd., 2023) kii¢iik timor dokularini
cevreleyen saglikli dokudan ayirt etmedeki hassasiyetini dogrulamaktadir.

Orta-kiiciik hacimli Q2 ve orta-biiyiik hacimli Q3 tiimor gruplari incelendiginde, 6nerilen
yontemin performans kararliligini koruyarak en yiiksek basarim seviyelerine bu aralikta ulastig
goriilmektedir. Q2 grubunda 0.8516 ile tiim veri setindeki en yiiksek Medyan Dice skoru elde
edilirken, hacmin artti§1 Q3 grubunda da 0.8469 seviyesinde benzer bir bagsar1 gézlemlenmistir.
Her iki grupta da ASSD (Nai vd., 2021) sirasiyla 1.81 mm ve 1.31 mm gibi diisiik degerlerde
kalarak, algoritmanin belirgin kitle sinirlarini tespit etmedeki yetkinligini kamitlamistir. Q1 gru-
buna kiyasla standart sapma degerlerinin bu gruplarda 0.21 mm — 0.22 mm bandina yiikselmesi,
sekil bozukluklarinin artmasiyla birlikte performans degiskenliginin artmasina ragmen genel
medyan basarisinin siirdiiriildiigiinii géstermektedir.

Veri setindeki en biiyiik hacimli tiimorleri iceren Q4 grubunda, segmentasyon perfor-
mansinda beklenen bir diisiis gozlemlenmistir. Medyan Dice skorunun 0.7361 olarak ol¢iilmesi
ve medyan ASSD degerinin 2.33 mm’ye, ortalama degerin ise 8.28 mm’ye yiikselmesi; biiyiik
hacimli gliomalarin sahip oldugu karmasik ve belirsiz i¢ yapinin esikleme tabanli yontemler
icin olusturdugu zorlugu agikca ortaya koymaktadir. 0.25 mm ile en yiiksek standart sapma
degerinin bu grupta goriilmesi, algoritmanin homojen tiimorlerde yiiksek kararlilik sergiler-
ken, diizensiz sinirlara ve infiltratif yayilima sahip dev kitlelerde performans degiskenliginin
arttigini1 dogrulamaktadir. Tiim bu zorluklara ragmen, biiyiik lezyonlar icin elde edilen bu so-
nuclar, yontemin klinik olarak anlamli bir segmentasyon sunabildigini ve literatiirdeki benzer
esikleme calismalariyla (Kaur vd., 2018; Ma ve Hu, 2024) rekabet edebilir diizeyde oldugunu
gostermektedir.

Bilesen analizi ¢caligmalari, onerilen yontemin bilesenlerinin gerekliligini net bir sekilde
ortaya koymustur. On islemenin devre dis1 birakildig1 (noCLAHE) senaryoda performans 0.809

seviyesinde kalmis, bu da histogram esitlemenin (Gonzalez ve Woods, 2008) kontrast iyilestir-
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medeki kritik roliinii dogrulamaktadir. Morfolojik son islemlerin (Soille, 2004) uygulanmadig1
(noPostProc) durumda da medyan skor 0.809 olarak 6l¢iilmiis olup, bu durum ham algoritma
ciktisinin iyilestirilmeye muhta¢ oldugunu gostermektedir. Hibrit fonksiyonda Rényi entropisine
agirlik verilen (renyiHeavyHyb) senaryoda ise 0.803 medyan skor ile en diisiik performans sergi-
lenmistir. Bu sonug, tezde onerilen dengeli hibrit formiilasyonun varyans ve entropi bilgilerini
en optimum sekilde birlestirdigini kanitlamaktadir. Tiim bu bulgular, 6nerilen yontemlerden
Dengeli-Tam optimizasyonun yapisal bilesenleri sayesinde en kararli ve yiiksek performansi
sundugunu gostermektedir.

Literatiirde PSO tabanli yontemlerin (Kennedy ve Eberhart, 1995), sinirlar1 belirgin
saglikli beyin dokularinda 0.90 iizeri skorlara ulasabildigi bilinse de, bu calismada ele alinan
patolojik lezyonlarin diizensiz ve belirsiz sinir yapilar1 problemi 6nemli 6l¢iide zorlastirmaktadir.
Saglikli doku segmentasyonuna kiyasla sayisal olarak daha diisiik goriinen bu fark, timorlii
dokunun heterojen yapisindan kaynaklanmakta olup; gelistirilen modelin ulastig1 0.82 seviye-
sindeki genel Dice skoru, problemin zorluk derecesi géz Oniine alindiginda yontemin yiiksek
etkinligini ve klinik kullanilabilirli§ini dogrulayan rekabet¢i bir sonuctur.

Bu sonucun basarisini ve literatiirdeki yerini degerlendirmek amaciyla, alanindaki en
giincel ve karmasik gozetimsiz yaklasimlardan biri olan SynthTumour (X. Zhang vd., 2025)
ile bir kargilagtirma yapilmistir. SynthTumour, hi¢ manuel etiket kullanmadan, iki agsamal1 bir
veri sentezleme stratejisi ile bir NN U-Net modelini egiterek BraTS2021 veri setinde 0.780’1ik
bir Dice skoru elde etmistir. Gelistirilen PSO-Hybrid modelimiz, gozetimli bir yaklasimla,
gbzetimsiz modelle neredeyse ayni ve kismen daha iyi bir performansa ulagmistir. Bu durum,
ozellikle biiyiik etiketli veri setlerinin bulunmadig1 veya hizli model gelistirmenin 6ncelikli
oldugu durumlarda, meta-sezgisel yaklagimlarin derin 6grenme tabanli karmagik ve veri-yogun
gozetimsiz yontemlere (Badrinarayanan vd., 2017; Ronneberger vd., 2015) kars1 ne kadar giiclii
ve verimli bir alternatif olabilece8ini gostermektedir.

Bu calismada 2 boyutlu kesitler kullanilarak hibrit bir optimizasyon yaklagimi sunulmus-
tur. Gelecek calismalarda yontemin 3 boyutlu MR veri setlerinde uygulanmasi ve Derin Ogrenme

(0zellikle U-Net tiirevleri) modelleriyle hibritlenerek bagarimin artirilmas: planlanmaktadir.
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EKLER

EK-1: Yazihm Kaynak Kodlar1 ve Depo Erisimi Bu tez ¢aligmasinda kullanilan "Brain-
MRI-Multilevel-Thresholding-Segmentation" pipeline yapisinin ana modiilleri asagida sunul-
mustur. Yazilimin giincel siiriimiine, kurulum talimatlarina ve tiim fonksiyonel kiitiiphanelerine
asagidaki baglantidan erisilebilir:

GitHub Depo Baglantisi: https://github.com/necdetburak/Brain-MRI-Multilevel-Thres
holding-Segmentation
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