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Ozetce —Iinme, diinya genelinde 6liim ve kalia saglik prob-
lemlerinin 6nde gelen nedenlerinden biri olup iskemik ve he-
morajik olmak iizere iki ana tiire ayrilir. Bilgisayarh Tomografi
(BT) goriintiilerinden inme tiirlerinin dogru simflandirilmasi, acil
miidahalelerde hayati 6nem tasir. Bu calisma, inme var (iskemik,
hemorajik) ve yok (saghkli) durumlarin simiflandirmak amaciyla
giincel derin 6grenme mimarilerini karsilastirmaktadir. ResNet,
ViT, EfficientNet, Inception, ResNeXt, MobileNet, ConvNeXt,
ConvNeXtV2 ve DaViT gibi mimariler, TEKNOFEST 2021 kap-
saminda olusturulmus bir veri seti iizerinde dogruluk, hassasiyet,
ozgiillik ve verimlilik acismdan degerlendirilmistir. Sonuclar,
Vision Transformer ve ConvNeXtV2’nin yiiksek basar1 sagla-
digin1; MobileNet’in ise %97.59 Fl-skoruyla diisiik hesaplama
maliyetli ve klinik uygulamalara uygun bir alternatif sundugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Derin Ogrenme, Inme Tespiti, Evrisimli
Sinir Aglary, BT Goriintiileme.

Ozet—Stroke, a leading cause of death and permanent di-
sability worldwide, is classified into ischemic and hemorrhagic
types. Accurate and timely classification from CT images is
critical for effective treatment in emergency care. This study
compares modern deep learning models ResNet, ViT, EfficientNet,
Inception, ResNeXt, MobileNet, ConvNeXt, ConvNeXtV2, and
DaViT—for classifying stroke (ischemic, hemorrhagic) and non-
stroke cases from CT images. Models were evaluated using
the 2021 Teknofest stroke dataset based on accuracy, preci-
sion, specificity, and computational efficiency. Results show that
while advanced models like ViT and ConvNeXtV2 offer high
performance, lightweight architectures such as MobileNet (F1-
score: 97.59%) are clinically viable and ideal for resource-limited
environments.
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I. GIRIS

Inme, kiiresel saglik sorunlari arasinda ©nemli bir yer
tutmakta olup, vakalar genellikle inme var (iskemik veya
hemorajik inme) ve inme yok (saglikl1) olarak siniflandirilmak-
tadir. Iskemik inme, tikali kan damarlar1 nedeniyle olusurken,
hemorajik inme beyin damarlarinin yirtilmasi sonucu meydana
gelir. Inmenin varligi veya yoklugu, uygulanacak tedavi st-
ratejilerini dogrudan etkilediginden, bunun dogru ve hizli bir
sekilde belirlenmesi kritik 6neme sahiptir [1] .

Bilgisayarli tomografi (BT) gortintiileme, yiiksek ¢ozii-
niirlikli beyin taramalari sunmasi ve yaygin erisilebilirligi
nedeniyle inme teshisinde siklikla tercih edilmektedir. Ancak,
BT taramalarinin manuel olarak yorumlanmasi zaman alic1 ve
yorucu bir siire¢ olabilir. Bu nedenle, inmenin otomatik olarak
teshis edilmesi, radyologlar icin biiyiik bir 6nem tagimaktadir.

[2].

Son yillarda, derin 6grenme tabanli yaklagimlar, tibbi go-
riinti analizinde ¢igir agmus; ozellikle Evrigimli Sinir Aglar
(CNN’ler) ResNet [3], Inception [4] ve MobileNet [5] gibi mi-
marilerle onemli basarilar elde edilmistir. Daha yakin zamanda,
Vision Transformer (ViT) [6] gibi transformator tabanli model-
ler, kendi kendine dikkat mekanizmalariyla kiiresel baglami
yakalamada giiglii alternatifler olarak one ¢ikmig; ConvNeXt
[7] ve DaViT [8] ise CNN ve transformator yaklagimlarinin
giiclii yonlerini birlegtirerek yeni bir perspektif sunmustur.

Bu calismanin amaci, BT goriintiileri kullanilarak inme
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siniflandirmasinda, ResNet, Vision Transformer, EfficientNet,
Inception, ResNeXt, MobileNet, ConvNeXt, ConvNeXtV2 ve
DaViT gibi giincel derin 6grenme mimarilerinin performans-
larint karsilastirilarak bu mimarilerin inme teshis probleminde
detayli analizi yapilmistir. Boylece calisma ii¢ temel katkisi
bulunmaktadir:

1) Inme smmiflandirmas: icin giincel derin 63renme mi-
marilerinin detayli bir kargilagtirmasini sunmak,

2) Klinik veri seti iizerinde modellerin genellenebilir-
ligini degerlendirerek klinik uygulamalara yonelik
onerilerde bulunmak,

3)  Gelecekteki aragtirmalar i¢in referans noktasi olustu-
racak saglam ve verimli modellerin gelistirilmesine
zemin hazirlamak.

II. ILGILI CALISMALAR

Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinden inme sinif-
landirmasi, makine 6grenmesi alanindaki onemli ilerlemelerle
onemli olgiide gelismistir. flk calismalar, destek vektor ma-
kineleri (SVM) ve rastgele orman gibi geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerine dayanmaktaydi. Ancak, bu yontemler
genellikle elle cikarilan ozelliklere bagimliydi [2]. Bu du-
rum, klinik uygulamalarda kullanilan modellerin genelleme
yetene8ini sinirlayarak, performanslarinin diigmesine neden
olabilmektedir.

Derin 6grenme, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)
gibi modellerin kullanimiyla, elle ¢ikarillan 6z niteliklere olan
bagimlilig1 ortadan kaldirmig ve biiyiik veri setlerinden oto-
matik olarak anlamli 6z niteliklerin ¢ikartilmasini miimkiin
kilmigtir. Bu sayede, derin 6grenme yOntemleri, daha genis
ve cesitli veri setlerinde yiiksek dogrulukla calisabilmekte
ve insan goziinden kagabilecek ince detaylar1 da basarili bir
sekilde yakalayabilmektedir.

Ozlem ve arkadaglarinin 2021 yihinda gergeklestirdikleri
caligmada, Res2Net omurgali U-Net mimarisi kullanilarak
beyin inme segmentasyonu gerceklestirilmistir. Caligma igin
1.093 hemorajik ve 1.130 iskemik inme tipini iceren toplam
2.223 BT goriintiisit kullanilmigtir. Goriintiilere uygulanan
pencereleme yontemi ve veri cogaltma teknikleri sayesinde,
segmentasyon performansinda belirgin bir artig elde edilmigtir

[9].

2021 yilinda yapilan diger bir ¢aligmada ise, BT goriintii-
lerinden inmenin siniflandirilmasi igin yapilan aragtirmalarda,
iskemik inme, hemorajik inme ve normal BT goriintiileri kul-
lanilarak derin 6grenme modellerinin performanslar1 incelen-
migtir. Bu tezde, AlexNet, ResNet, GoogleNet, InceptionV3,
ShuffleNet ve SqueezeNet modelleri transfer 6grenme yontemi
ile egitilmis ve en yiiksek dogruluk oran1 %90,86 ile AlexNet
modeli tarafindan elde edilmigtir [10].

III. METODOLOIJI
A. Veri Seti

TEKNOFEST-2021 kapsaminda diizenlenen Saglikta Ya-
pay Zeka Yarigmasi i¢in olugsturulan Stroke Veri Seti, inme
(hemorajik ve iskemik) teshisi i¢in yapay zeka modellerinin
gelistirilmesini amaglamaktadir. 2019-2020 yillarinda Tiirkiye
Cumbhuriyeti Saghik Bakanlifi’nin e-Nabiz ve Teleradyoloji
Sisteminden toplanan veriler, ICD-10 tan1 kodlar ve radyolojik

goriintiileme prosediirleri kullanilarak filtrelenmis, anonimles-
tirilmis ve 7 radyolog tarafindan etiketlenmistir. Veri setinde
4400 akut/hakperakut inme belirtisi olmayan veya normal
beyin BT kesiti, 1100 hiperakut/akut iskemik inme kesiti ve
1100 hemorajik inme kesiti olmak iizere toplamda 6600’den
fazla beyin BT goriintiisii bulunmaktadir [11]. Veri setinin
model egitim, validasyon ve test agamalarinda dagilimi1 Tablo-
I’de verilmistir.

Tablo I: VERI SETI DAGILIMI

Veri Kiimesi Inme Yok | Akut Iskemik Inme Hemorajik Inme Toplam
Egitim (%70) 3080 770 770 4620
Validasyon (%15) 660 165 165 990
Test (%15) 660 165 165 990

Gerceklestirilen caligma kapsaminda inme problemi sinif-
landirmast ic¢in en verimli mimariyi bulmak hedeflenmistir.
Bu kapsamda veri seti icerisinde yer alan Akut iskemik ve
Hemorojik inme verileri birlestirilerek tek bir inme var veri
seti olusturulmustur. Boylece problem inme var ve inme yok
seklinde ikili siniflandirma problemi olarak degerlendirilmisgtir.
Asagida Teknofest 2021 Saglikta Figurel Yapay Zeka Yaris-
mas1 Inme verisetinden ainmis 6rnek inme cesitlerini iceren
BT goriintiileri gosterilmektedir.

Sekil 1: Teknofest 2021 Inme; Veri Seti Ornekleri (A. Kanamali
Inme, B. Iskemik Inme, C. Inme Yok) [11]

B. Degerlendirilen Mimariler

Calisma kapsaminda kullanilan ilk mimari, derin sinir
aglarindaki gradient kaybolmasi1 problemini ¢ézmek icin ge-
listirilmis ResNet mimarisi kullanilmigtir. ResNet, katmanlar
arasinda dogrudan baglantilar kurarak daha derin aglarin egi-
tilmesini kolaylastirir ve performansi artirir. Kimlik egleme
mekanizmasi sayesinde, ResNet yiizlerce katmanla bile etkili
egitim imkan saglamaktadir. Caligmada, ResNet’in farkli var-
yasyonlar1 (Resnet18/34/50/101/152) inme siniflandirmasi igin
test edilmisgtir [3].

Inception, hesaplama verimliligini artirmak ve performansi
optimize etmek amaciyla gelistirilmis bir mimaridir. Farkli
boyutlardaki evrigim filtrelerini paralel olarak uygulayan mo-
diiller kullanarak yerel ve global 6zellikleri ayn1 anda yakalar.
Ozellikle 1x1 evrisimler, boyutsallig1 azaltirken modelin non-
lineer ozelliklerini artirir. Bu 6zellikler, karmagik goriintii sinif-
landirma gorevlerinde yiiksek dogruluk saglar. Calismada, In-
ception’un farkli versiyonlari (InceptionV3, InceptionV4) inme
siniflandirmasi i¢in degerlendirilmis ve tibbi goriintiilerdeki
ince detaylarin yakalanmasinda etkili oldugu goriilmistiir [4].

MobileNet, mobil ve gomiilii cihazlar i¢in tasarlanmis hafif
ve verimli bir evrigimli sinir ag1 olup, farkli versiyonlar: bu
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calismada kullanilmigtir. Derinlik ayrilabilir evrisimler kulla-
narak geleneksel evrigsimlere gore daha az hesaplama maliyeti
ve parametre gerektirir. Derinlik evrigimi ile her giris kanalina
ayn filtre uygular ve noktasal evrigimle kanal sayisini birles-
tirerek hesaplama karmasikligin1 azaltir. MobileNet, 6zellikle
diisiik giic tiiketimi ve gercek zamanli uygulamalarda yiiksek
performans sunar. Caligmada, MobileNet inme siniflandirmast
icin uyarlanmig ve tibbi goriintii analizi gibi karmasik gorev-
lerde verimli bir ¢6ziim sundugu degerlendirilmistir [5].

ResNet uzantis1 olan ResNeXt, ozellik ¢ikarimim iyiles-
tirmek icin gelistirilmis bir mimaridir. Gruplanmig evrigimler
ve artik baglantilar kullanarak daha zengin 6zellik temsilleri
elde eder. Paralel evrigsim yollar iceren tekrarlanabilir bloklar
sayesinde, kardinaliteyi artirarak daha yiiksek performans su-
narken parametre sayisini azaltir. ResNeXt, 6zellikle karmagik
gorlintll siniflandirma gorevlerinde etkilidir. Calismada, inme
simiflandirmasi i¢in uyarlanarak performansi degerlendirilmig
ve tibbi goriintiilerdeki ince detaylar1 yakalamada 6nemli avan-
taj sagladig1 goriilmistiir [12].

EfficientNet, CNN’lerin 6l¢eklendirilmesine odaklanan bir
mimaridir. Bilesik 6lceklendirme yontemiyle modelin derinlik,
genislik ve c¢oziiniirliigiinii dengeli sekilde optimize ederek
parametre verimliligini artirir. MobileNet ve ResNet gibi mi-
marilere kiyasla daha az hesaplama maliyetiyle yiiksek dog-
ruluk saglar, bu da onu smurli kaynakli ortamlar ve biiyiik
veri setleri i¢in ideal kilmaktadir. Boylece her bir problem icin
etkili ve verimli bir sekilde mimarinin olusturulup egitilmesine
imkan saglamaktadir. Calismada, EfficientNet’in farkli versi-
yonlart (BO-B1-B2-B3) inme simiflandirmas: i¢in test edilmig
ve yliksek verimliligiyle tibbi goriintii analizinde etkili oldugu
goriilmiigtiir [13].

Transformer tabani olan Vision Transformer (ViT), goriin-
tiileri parcalara ayirarak lineer projeksiyon ile diizlestirir. Oz-
dikkat mekanizmasi sayesinde goriintiideki farkli bolgeler ara-
sindaki iligkileri modelleyerek 6zellikle biiyiik veri setlerinde
etkili 6grenme saglar. Evrisim tabanli yaklasimlardan farkli
olarak global baglami yakalama avantajina sahiptir. Caligmada,
ViT inme siiflandirmasi i¢in uyarlanmig ve yiiksek dogruluk
potansiyeliyle tibbi goriintii analizinde kullanilabilirligi deger-
lendirilmigtir [6].

ConvNeXt, Transformer tabanli modellerin bagarisindan
ilham alarak giincellenen bir CNN mimarisidir. Geleneksel
CNN’leri optimize eden bu mimari, biiyiik 6lgekli veri set-
lerinde ve karmagik goriintii siniflandirma gorevlerinde yiik-
sek dogruluk saglamay:1 hedefler. Biiyiik c¢ekirdek boyutlari,
GELU aktivasyon fonksiyonlar1 ve Layer Normalization gibi
Transformer benzeri tasarimlar sayesinde yerel ve global 6zel-
likleri etkili sekilde 6grenir. Ayrica, hesaplama verimliligi ve
Olceklenebilirligiyle 6ne ¢ikar. Calismada, ConvNeXt inme
simiflandirmasi i¢in uyarlanmig ve tibbi goriintii analizinde
gliclii bir ¢oziim sundugu degerlendirilmigtir [7].

Davit, uzamsal ve kanal diizeyinde dikkat mekanizmalarini
birlestiren bir Transformer tabanli modeldir. Goriintii siniflan-
dirma ve segmentasyon gorevlerinde yiiksek performans icin
tasarlanan bu model, c¢ift dikkat mekanizmasi sayesinde hem
yerel hem de global ozellikleri etkili sekilde yakalar. Uzamsal
dikkat, goriintiideki farkli bolgeler arasindaki iliskileri model-
leyerek ince detaylar1 korurken, kanal dikkati, farkli kanallar
arasindaki bagimliliklar 6grenerek 6zellik temsillerini zengin-

lestirir. Calismada, Davit inme siniflandirmasi igin uyarlanmig
ve tibbi goriintiilerdeki karmagik yapilarin analizinde gii¢lii bir
avantaj sundugu goriilmiistiir [8].

Calisma boyunca degerlendirilen bu mimariler belirli amac-
lar dogrultusunda segilmistir. MobileNet ve EfficientNet gibi
hafif ve verimli modeller, diisiik hesaplama maliyetiyle yiiksek
dogruluk saglamalar1 nedeniyle tercih edilmistir. Inception ve
ResNeXt modelleri, farklt konvoliisyonel yaklagimlar1 saye-
sinde karmagik desenleri 6grenme yetenekleri agisindan deger-
lendirilmigtir. ResNet ailesi, derin yapilar1 ve genis kullanim
alanlariyla kargilagtirmali bir temel saglarken, Vision Trans-
former (ViT) tabanli modeller, geleneksel CNN mimarilerine
kiyasla farkli bir perspektif sunarak dikkat mekanizmalarinin
inme siniflandirmadaki etkinligini incelemek amaciyla kulla-
nilmigtir. Son olarak, ConvNeXt ve DaViT gibi daha yeni
modeller, modern tasarim yaklasimlarinin performansa etkisini
analiz etmek amaciyla calismaya dahil edilmistir.

C. Egitim ve Degerlendirme

Tiim modeller, veri setinin %80’1 egitim (train), %20’si test
olacak sekilde ayrilarak, 6grenme orani le-4 olarak ayarlanmig
Adam optimizasyon algoritmas1 ve ¢apraz entropi kayb1 fonk-
siyonu kullanilarak tiim mimariler 30 epok boyunca Google
Colab iizerinde egitilmistir [15]. Model performansi, dogruluk,
hassasiyet, ozgiillik ve F1-skora ek olarak, ¢ikarim siiresi ve
bellek kullanimi gibi hesaplama verimliligi olgiitleri ile de-
gerlendirilmigtir. Bu kapsamli analiz, modellerin dogruluk ve
hesaplama maliyeti acisindan etkinlifini karsilagtirmali olarak
incelemeyi amaglamaktadir. Calisma kapsaminda elde edilen
sonuclar Tablo-II’de verilmigtir.

Tablo II: Performans Karsilagtirmasi

Mimari Dogruluk (%) Hassasiyet (%) Ozgiilliik (%) F1-Skoru
mobilenetv4_blur_m 98.42 99.30 95.94 97.59
mobilenetv4_conv 98.35 98.84 96.16 97.48
efficientnet_b2 98.27 99.53 95.26 97.35
mobilenetv4_conv_large 98.20 99.06 95.49 97.24
efficientnet_b3 98.12 96.44 97.97 97.20
inception_v3 98.12 97.94 96.39 97.16
inception_v4 98.05 97.49 96.61 97.05
resnext101_32x8d 98.05 99.52 94.58 96.99
efficientnet_b0 97.97 98.83 95.03 96.89
resnet152 97.67 96.82 96.16 96.49
resnext50_32x4d 97.67 98.13 94.81 96.44
efficientnet_bl 97.52 98.12 94.36 96.20
davit_small 97.52 98.81 93.68 96.18
convnext_base 97.37 98.34 93.68 95.95
convnext_large 97.37 99.04 93.00 95.93
resnetl8 97.29 97.66 94.13 95.86
davit_base 96.99 95.28 95.71 95.50
mobilenetv4_small 96.92 98.09 92.55 95.24
davit_tiny 96.84 98.55 91.87 95.09
resnet50 96.77 98.31 91.87 94.98
resnet34 96.69 98.07 91.87 94.87
convnextv2_base 96.39 95.19 93.91 94.55
resnet101 96.32 97.58 91.20 94.28
convnext_small 95.86 94.70 92.78 93.73
vit_large_patch16_224 94.81 94.31 89.84 92.02
vit_base_patch16_224 90.53 86.61 84.65 85.62
convnext_tiny 66.84 50.39 29.12 36.91
convnextv2_large 66.69 0.00 0.00 0.00
convnextv2_tiny 66.69 0.00 0.00 0.00

Tablo-II MobileNetV4-blur modeli:

%98.42 dogruluk,

%99.30 hassasiyet, %95.94 ozgiillik ve %97.59 F1-skoru ile
tiim mimariler arasinda en bagarili sonucu vermistir. Bunu izle-
yen MobileNetV4-conv, %98.35 dogruluk, %98.84 hassasiyet,
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%96.16 ozgiillik ve %97.48 Fl-skoru ile yine oldukga yiik-
sek performans sergilemistir. Uciincii siradaki EfficientNet-B2,
ozellikle %99.53 gibi ¢ok yiiksek hassasiyetiyle dikkat ¢cekmig
ve %97.35 Fl-skoruna ulagsmistir. MobileNetV4-conv-large,
benzer sekilde yiiksek dogruluk ve %97.24 F1-skoruyla iyi bir
performans gostermistir. EfficientNet-B3, %98.12 dogrulukla
%97.97 ozgiilliik arasinda mitkemmel bir denge saglayarak
%97.20 F1-skoruna ulagmistir.

InceptionV3 ve InceptionV4, sirasiyla %97.16 ve %97.05
Fl-skorlartyla birbirine ¢ok yakin sonuclar verirken, Res-
NeXt101_32x8d modeli %99.52 hassasiyet ile One ¢ikmig
ve %96.99 Fl-skoruna ulasmistir. EfficientNet-BO, %97.97
dogrulukla istikrarli bir sonu¢ verirken %96.89 F1-skoru elde
etmigtir. ResNet152, klasiklesmis yapisiyla %96.49 F1-skoru
ile iist siralarda yer alirken, ResNeXt50_32x4d modeli de
%96.44 F1-skoru iiretmisgtir.

EfficientNet-B1, %97.52 dogruluk ve %94.36 ozgiillikkle
%96.20 F1-skoru yakalamigtir. DaViT-small, %97.52 dogruluk
ve %98.81 hassasiyete ragmen Ozgiillugli biraz daha diisiik
olup %96.18 F1-skoru almistir. ConvNeXt-base ve ConvNeXt-
large modelleri sirasiyla %95.95 ve %95.93 Fl-skorlartyla
birbirine ¢cok yakin sonuglar iiretmistir. ResNet18, %95.86 F1-
skoru ile giiclii bir temel model oldugunu kanitlamaktadir.

DaViT-base, %96.99 dogruluk ile %95.50 F1-skoruna ula-
sirken, MobileNetV4-small %95.24, DaViT-tiny %95.09 ve
ResNet50 %94.98 Fl-skorlari ile rekabet¢i sonuglar vermistir.
ResNet34 %94.87, ConvNeXtV2-base %94.55 ve ResNet101
%94.28 F1-skorlarina sahiptir. ConvNeXt-small, %93.73 F1 ile
bu grubu tamamlamaktadir.

Transformer tabanlt mimarilerden ViT-Large (Patch16/224)
%92.02 ve ViT-Base (Patch16/224) yalnizca %85.62 F1-skoru
ile diger CNN tabanli modellere gore daha diisiik perfor-
mans gostermistir. En diisiik performanslar ise ConvNeXt-
tiny %36.91, ConvNeXtV2-large ve ConvNeXtV2-tiny model-
lerinde goriilmiig, bu modeller sifir F1-skoru 6grenme islemini
yapamadig1 dolayisiyla siniflandirmada bagarisiz olmustur.

IV. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan deneyler sonucunda, inme siniflandirmasi i¢in en
yiiksek performansi, MobileNetV4_convblur_medium ve Mo-
bileNetV4_conv_medium gibi hafif modellerin sergiledigi goz-
lemlenmigtir. Bu modeller, 6zellikle dogruluk ve hassasiyet
acisindan iistiin sonuglar elde ederek, inme vakalarini dogru
sekilde siniflandirmada yiiksek basar1 gostermektedir.

Ayrica, EfficientNet ailesinden efficientnet_b2 ve efficient-
net_b3 gibi modeller, hem hassasiyet hem de hatirlama metrik-
lerinde dengeli bir performans sergileyerek giiclii bir alternatif
sunmaktadir. Inception modelleri de benzer sekilde yiiksek
hassasiyet degerleri elde etmis ve inme tanisinda giivenilirlik
saglamigtir.

Buna kargin, ResNet modelleri, 6zellikle resnetl52 ve
resnet50, hassasiyet konusunda bir miktar geride kalsa da, yine
de oldukga rekabetci sonuclar ortaya koymustur. Sonug olarak,
MobileNetV4 ve EfficientNet gibi daha hafif modellerin inme
siniflandirma gorevinde verimli ve etkili secenekler sundugu
gorilmiigtiir.

Ancak, baz1 modeller, 6zellikle convnext ve vit gibi daha
biiyiikk ve karmagik yapilar, hatirlama ve dogruluk acisindan

daha diisiik performans sergilemigtir. Bu durum, model sec¢imi
konusunda dikkatli olunmas1 gerektigini gostermektedir.

Gelecek caligmalarda, model performansini artirmak ama-
ctyla gelismis 6n isleme teknikleri arastirilacaktir. Ozellikle,
farkli BT cihazlar1 goriintiileri tarafindan olugabilecek cihaz
spesifik egilimin Oniine gecebilmek amaciyla normalizasyon
teknikleri gelistirilicektir. Bunun yani sira, giiriiltii azaltma ve
kontrast iyilestirme teknikleri kullanilarak goriintii kalitesinin
artirllmas1 hedeflenmektedir.
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