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Ozet

Minerallerin dogru ve hizli bir sekilde siniflandirilmast; jeoloji, madencilik ve endiistriyel
uygulamalar agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Geleneksel yontemler ¢ogunlukla uzman
bilgi ve deneyimine dayali olup zaman alic1 ve 6znel sonugclar iiretebilmektedir. Bu ¢aligmada,
mineral goriintiilerinin otomatik siniflandirilmasi amaciyla derin 6grenme tabanli bir yaklagim
onerilmis ve farkli model mimarilerinin performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Calismada, 15 farkli mineral sinifina ait toplam 39.354 goriintii iceren Mineral Photos veri seti
kullanilmigtir.  Deneysel siiregte, ResNet50, EfficientNet-BO, MobileNetV3-Large,
DenseNetl21 ve Vision Transformer (ViT-B/16) olmak iizere bes farkli dnceden egitilmis
model degerlendirilmistir. Tiim modeller ayni egitim protokolii altinda 5-kathi ¢apraz
dogrulama yoéntemi ile test edilmistir. ilk asama sonuglarina gore EfficientNet-BO modeli
%74.39 dogruluk ile en yiiksek performansi elde ederken, ResNet50 (%71.37) ve DenseNet121
(%70.13) modelleri rekabet¢i sonuglar sunmustur. Buna karsilik ViT-B/16 modeli %48.61
dogruluk ile diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Ikinci asamada,
EfficientNet tabanli modeller {izerinde daha gelismis deneyler gergeklestirilmis ve
EfficientNet-V2-S modelinin %83.14 ortalama dogruluk degeri ile daha yliksek ve daha kararli
bir performans sergiledigi belirlenmistir. Ayrica model, kesinlik, duyarhilik ve F1-skoru
metriklerinde de dengeli sonuclar {iretmistir. Elde edilen bulgular, bu ¢alismada kullanilan
Mineral Photos veri seti ve uygulanan deneysel kosullar altinda, degerlendirilen CNN tabanli
modellerin ViT-B/16 modeline kiyasla daha yiiksek siniflandirma performans: sergiledigini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Mineral siniflandirma, derin 6§renme, goriintii isleme, transfer 6grenme,
konvoliisyonel sinir aglari.

Comparative Analysis of Deep Learning Architectures and Performance

Optimization in Mineral Image Classification

Abstract

Accurate and rapid classification of minerals is of great importance in geology, mining, and
industrial applications. Traditional methods are often based on expert knowledge and
experience, and can produce time-consuming and subjective results. In this study, a deep
learning-based approach is proposed for the automatic classification of mineral images, and the
performance of different model architectures is analyzed comparatively. The Mineral Photos
dataset, containing a total of 39,354 images belonging to 15 different mineral classes, was used
in the study. In the experimental process, five different pre-trained models were evaluated:
ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV3-Large, DenseNet121, and Vision Transformer (ViT-

* Corresponding author/Sorumlu yazar


https://doi.org/10.5281/zenodo.22943937

B/16). All models were tested using a 5-fold cross-validation method under the same training
protocol. According to the first stage results, the EfficientNet-BO model achieved the highest
performance with %74.39 accuracy, while the ResNet50 (%71.37) and DenseNet121 (%70.13)
models presented competitive results. In contrast, the ViT-B/16 model showed lower
performance compared to other models with an accuracy of %48.61. In the second stage, more
advanced experiments were conducted on EfficientNet-based models, and it was determined
that the EfficientNet-V2-S model exhibited higher and more stable performance with an
average accuracy of %83.14. Furthermore, the model produced balanced results in precision,
recall, and F1-score metrics. The findings indicate that, under the Mineral Photos dataset used
in this study and the applied experimental conditions, the evaluated CNN-based models
exhibited higher classification performance compared to the ViT-B/16 model.

Keywords: Mineral classification, deep learning, image processing, transfer learning,
convolutional neural networks.

1. GIRIS

Mineraller, jeoloji, madencilik, malzeme bilimi, endiistriyel iiretim ve ekonomik kaynak
yonetimi gibi ¢ok sayida alanda kritik 6neme sahip dogal olusumlardir [1]. Bir mineralin dogru
sekilde tanimlanmasi, cevher arama, rezerv tespiti, kayac analizi, endiistriyel hammadde
ayristirma, miicevherat siniflandirmasi ve laboratuvar tabanl jeolojik incelemeler acisindan
temel bir gereklilik olusturmaktadir [2]. Geleneksel mineral tanimlama siirecleri ¢ogunlukla
uzman gorlisline, mikroskobik incelemeye, kristal yapi1 analizine, renk-parlaklik-doku
degerlendirmesine ve bazi durumlarda kimyasal testlere dayanmaktadir [3]. Ancak bu
yontemler zaman alici, maliyetli ve uzman bagimli olmalarinin yani sira, 6zellikle gorsel olarak
benzer 6zellikler tagtyan mineral tiirlerinde 6znel degerlendirmelere agik olabilmektedir. Son
yillarda yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme yontemlerinin goriintii analizi alaninda sagladigi
onemli geligsmeler, mineral siniflandirma gibi uzmanlik gerektiren problemlerde otomatik ve
yiiksek dogruluklu ¢oziimler gelistirilmesini miimkiin hale getirmistir [4]. Derin 6grenme
modelleri, ham goriintiilerden dogrudan ayirt edici 6zellikler 6grenebilmekte ve klasik goriintii
isleme tabanli manuel 6znitelik ¢ikarim siireclerine olan ihtiyaci azaltmaktadir [5]. Ozellikle
konvoliisyonel sinir aglart (CNN) tabanli mimariler, doku, kenar, renk geg¢isleri, ylizey yapisi
ve ince morfolojik farkliliklarin 6grenilmesinde oldukca basarili sonuglar vermektedir [6].
Buna ek olarak, son donemde transformer tabanli gorsel mimariler de goriintii siniflandirma
alaninda dikkat cekici bir arastirma yonti haline gelmistir [7].

Mineral goriintiilerinin siniflandirilmas1 genel amagli nesne siniflandirma problemlerine
kiyasla daha zorlu bir yapiya sahiptir. Bunun temel nedenleri arasinda siniflar arasi yiiksek
gorsel benzerlik, ayn1 mineralin farkli renk ve bi¢im varyasyonlariyla gozlenebilmesi, farkli
isiklandirma ve ¢ekim kosullari, arka plan degiskenligi ve veri setlerinde goriilen sinif
dengesizligi yer almaktadir [8]. Ornegin, bazi mineral tiirleri benzer kristal yap, parlaklik veya
ylzey dokusu sergileyebilirken, ayni mineral tiirii farkli 6rneklerde oldukga farkli gorsel
ozellikler gosterebilmektedir. Bu durum, siniflandirma problemini daha karmasik héle
getirmekte ve giiclii temsil 6grenme yetene§ine sahip modellere ihtiya¢ dogurmaktadir.
Literatiirde goriintii tabanl siniflandirma problemlerinde ¢ok sayida basarili derin 6grenme
uygulamasi bulunmasina ragmen, mineral siniflandirmaya odaklanan ¢alismalarin sayisi gorece
sinirlidir. Mevcut ¢alismalarin 6nemli bir kismi1 ya az sayida sinif igeren veri setleri iizerinde
yliriitiilmiis, ya yalnizca tek bir model mimarisi ile degerlendirme yapmis, ya da sinirlt deneysel
karsilagtirmalar sunmustur. Ayrica son yillarda gelistirilen farkli mimari ailelerin, 6rnegin
klasik derin CNN modelleri ile transformer tabanli yaklasimlarin, ayn1 mineral veri seti
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iizerinde sistematik ve adil kosullar altinda karsilastirildigi ¢alisma sayisi1 olduk¢a azdir. Bunun
yaninda, performans degerlendirmesinin yalnizca tek bir dogruluk metrigi iizerinden verilmesi,
modellerin gergek genelleme yeteneklerinin ve kararliliklarinin yeterince analiz edilememesine
yol agmaktadir.

Bu ¢alismada, s6z konusu boslugu gidermek amaciyla Kaggle platformunda paylasilan ve 15
farkli mineral siifina ait toplam 39.354 goriintii igeren Mineral Photos veri seti kullanilmastir.
Veri seti, Quartz, Calcite, Fluorite, Pyrite, Baryte, Pyromorphite, Beryl, Malachite, Wulfenite,
Copper, Cerussite, Gypsum, Hematite, Azurite ve Smithsonite siniflarini icermekte olup,
siniflar arasinda belirgin bir 6rnek sayis1 dengesizligi bulunmaktadir. Bununla birlikte veri seti,
farkli mineral formlarini ve ¢esitli goriintiileme kosullarini igermesi bakimindan gergek diinya
senaryolarini yansitan zengin bir gorsel cesitlilik sunmaktadir. Bu 6zellikler, veri setini derin
O0grenme tabanli siniflandirma modellerinin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi i¢in uygun
bir test ortam1 haline getirmektedir. Veri setinin 15 simif ve 39.354 goriintiiden olustugu, ayrica
sinif dagiliminda belirgin dengesizlik bulundugu calismanin veri seti taniminda agikca
belirtilmistir.

Bu kapsamda c¢alismada, farkli mimari karakteristiklere sahip bes adet dnceden egitilmis derin
o0grenme modeli degerlendirilmistir: ResNet50, EfficientNet-BO, MobileNetV3-Large,
DenseNet121 ve Vision Transformer (ViT-B/16). Bu modellerin secilmesindeki amag, artik
baglantilar kullanan derin CNN mimarileri, yogun baglanti yapisina sahip aglar, hafif ve verimli
mobil mimariler, bilesik 6l¢eklendirme yaklagimi sunan modeller ve transformer tabanli gorsel
O0grenme yaklagimlarini ayn1 deneysel ¢ercevede incelemektir. Boylece yalnizca en yiiksek
dogruluk degerini veren modelin belirlenmesi degil, ayn1 zamanda farkli mimari yaklagimlarin
mineral smiflandirma problemine ne Ol¢lide uyum saglayabildiginin ortaya konulmasi
hedeflenmistir.

Bu ¢alisma, literatiire birkag agidan 6zgiin katki sunmaktadir. ilk olarak, mineral gériintiilerinin
siiflandirilmasima yonelik olarak farkli derin 6grenme mimarilerini ayni veri seti ve ayni
deneysel kosullar altinda karsilastirmali bicimde degerlendirmektedir. ikinci olarak, yalnizca
temel CNN modelleri degil, ayn1 zamanda hafif mimariler ve transformer tabanli bir model de
analize dahil edilerek mimari gesitlilik saglanmaktadir. Ugiincii olarak, calisma iki asamal1 bir
deneysel yap1 sunmaktadir: ilk asamada genis model karsilastirmasi yapilmakta, ikinci asamada
ise en umut verici model ailesi lizerinde daha derinlemesine optimizasyon ve performans analizi
gerceklestirilmektedir. Dordiincii olarak, model bagarimi yalnizca dogruluk metrigi ile degil
kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, dogrulama kaybi, kararlilik ve fold bazli sonuglar ¢ergevesinde
degerlendirilmektedir. Besinci olarak, sinif dengesizligi ve siiflar aras1 gorsel benzerlik gibi
gergek diinya problemlerinin model basarimi {izerindeki etkileri tartisilarak, mineral
siniflandirma alani i¢in uygulanabilir ¢ikarimlar sunulmaktadir.

Calismanin literatiire temel katkilar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir:

e 15 smif ve 39.354 goriintii iceren genis Ol¢ekli bir mineral veri seti {izerinde kapsamli
bir derin 6grenme karsilastirmasi gergeklestirilmistir.

e ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV3-Large, DenseNet121 ve ViT-B/16 modelleri
ayn1 deneysel kosullar altinda degerlendirilerek mimariler arasi adil bir karsilagtirma
sunulmustur.

e Ilk asama sonuglarina gére dne ¢ikan EfficientNet tabanli modeller iizerinde gelismis
veri artirma, smif agirliklandirma, AdamW optimizasyonu ve Ogrenme orani
planlayicis1 gibi stratejilerle ikinci asama deneyler yliriitiilmiistiir.



e EfficientNet-V2-S modelinin %83.14 dogruluk ile daha yiiksek ve daha kararl
performans sundugu gosterilmistir.

e Mineral Photos veri seti ve bu ¢aligmada uygulanan deneysel protokol kapsaminda,
degerlendirilen CNN tabanli modellerin ViT-B/16 modeline kiyasla daha yiiksek
performans gosterdigi deneysel olarak ortaya konulmustur.

2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Son yillarda derin 6grenme tabanli goriintii analizi yontemleri, jeoloji, mineraloji ve petrografi
alanlarinda giderek daha fazla kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle kayag, cevher, ince kesit ve
hiperspektral mineral goriintiilerinin otomatik olarak taninmasi, uzman bagimliligini azaltma,
analiz stiresini kisaltma ve daha tutarli sonucglar iiretme potansiyeli nedeniyle dikkat
cekmektedir. Bununla birlikte, giincel literatiir incelendiginde ¢aligmalarin biiyiik boliimiiniin
ince kesit goriintiileri, kayac ¢ekirdekleri, cevher 6rnekleri veya hiperspektral veriler lizerinde
yogunlastigi, dogrudan ¢ok smifli RGB mineral fotograflarini1 ayn1 deney diizeneginde ¢oklu
derin 6grenme mimarileriyle karsilastiran ¢alisma sayisinin daha sinirlt oldugu goriilmektedir.
Chawshin ve ark. [9], biitiin ¢ekirdek CT goriintiilerinden litoloji siniflandirmasi yapmak i¢in
evrisimli sinir aglar1 kullanan bir is akist 6nermistir. Calismada 2B CT dilimleri {izerinden
egitim yapilmis, istenmeyen artefaktlar 6n isleme ile elenmis ve sonrasinda benzer litofasiyes
siniflart karigiklik matrisi yardimiyla birlestirilerek dort ana kaya¢ sinifi elde edilmistir.
Yazarlar, CNN tabanli yaklagimin 6zellikle ince tabakalar ve sinirlarin belirlenmesinde manuel
tanimlamaya tamamlayici bilgi sundugunu vurgulamistir. Bu ¢alisma, jeolojik goriintiilerde
derin 6grenmenin yalnizca siniflandirma degil, ayn1 zamanda yorumlama hassasiyetini artirma
potansiyelini gostermesi agisindan énemlidir.

Xu ve ark. [10], mikroskobik kaya¢ goriintiilerinden akilli litoloji tanimlamasi amaciyla yedi
farkli CNN mimarisini karsilagtirmistir: Xception, MobileNetV2, Inception-ResNetV2,
InceptionV3, DenseNet121, ResNet101V2 ve ResNet-101. Transfer 6grenme ve veri artirma
kullanilan ¢aligmada, Xception tabanli modelin egitim kiimesinde %97.66, test kiimesinde ise
%98.65 dogruluk elde ettigi bildirilmistir. Ayrica yalnizca dogruluk degil, hiz metrigi de
degerlendirilmis. Boylece model se¢iminin hem performans hem de uygulanabilirlik boyutunda
ele alinmasi1 saglanmistir. Bu yoOniiyle ¢alisma, mimari karsilasgtirmanin jeolojik goriintii
siiflandirmada ne kadar kritik oldugunu acik bigimde ortaya koymaktadir.

Zhou ve ark. [11], cevher goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in gelistirilmis bir CNN yaklagimi
onermistir. Caligmada yetersiz egitim verisi problemini asmak amactyla transfer 6grenme ve
veri artirma kullanilmis, ardindan MobileNet tabanli 6zellik ¢ikarimi ile SENet bileseni
birlestirilmistir. ScienceDirect kaydina gdre bu hibrit yaklasim cevher siniflandirmada ytiksek
performans iiretmis ve otomatik cevher tanima i¢in daha az egitim verisiyle etkili bir ¢oziim
sundugunu gostermistir. Makalenin 6zet sayfasinda yaklasik %96 diizeyinde simiflandirma
basarisi rapor edilmistir. Bu calisma, 6zellikle sinirli veri kosullarinda hafif mimariler ve dikkat
mekanizmalarinin birlikte kullanilmasinin yararini géstermektedir.

Zhou ve ark. [12], kaya¢ ince kesit goriintiilerinin siniflandirilmasinda adaptive pooling ve
second-order pooling temelli bir CNN yaklasimi 6nermistir. Calisma, ince kesit goriintiilerinde
klasik konvoliisyonel o6zniteliklerin yani sira daha yiiksek mertebeden iliskilerin de
ogrenilmesini hedeflemistir. Yayin kaydinda bu yaklasimin ince kesit tanima dogrulugunu
artirdigr ve yaklasik %89.08 dogruluk rapor ettigi goriilmektedir. Bu arastirma, jeolojik
goriintiilerde yalnizca derin ag se¢iminin degil, ag i¢i havuzlama stratejilerinin de sonuglar
lizerinde belirgin etkisi olabilecegini gostermektedir.



Rizaldy ve ark. [13], mineral siniflandirmasini iyilestirmek i¢in tek bir veri tiirtine bagli kalmak
yerine hiperspektral goriintii, RGB goriintii ve 3B nokta bulutunu bir araya getiren ¢ok akigh
bir sinir ag1 Onermistir. Calismada hiperspektral akis {izerinde kanal dikkat modiili de
kullanilmigtir. Sonuglar, ¢ok kipli birlesimin tek kipli kullanima gére LWIR, SWIR ve VNIR
veri kiimelerinde sirasiyla %19.2, %4.4 ve %5.6 dogruluk artis1 sagladigin1 gostermistir. Bu
calisma, mineral smiflandirmada veri filizyonunun o6zellikle spektral ve geometrik
tamamlayiciligr kullanarak Onemli performans kazanimlar1 saglayabildigini gostermesi
bakimindan dikkat ¢ekicidir.

Li ve ark. [14], derin transfer O0grenmeye dayali otomatik litoloji tanimlama sistemi
gelistirmistir. Arastirmacilar yaklasik 150.000 kayag¢ goriintiisiinden olusan biiylik bir veri
cergevesi kurmus ve 12 yaygin mithendislik kayag tiirii i¢in ugtan uca CNN tabanli bir tanima
modeli Onermistir. Springer kayitlarina gore Onerilen model, %95’in iizerinde dogruluk ve
goriintli basina yaklasik 0.08 saniye tanima siiresi elde etmistir. Bu ¢alisma, biiyiik 6lgekli veri
kiimeleriyle transfer 6grenmenin birlikte kullaniminin saha uygulamalar1 i¢in pratik ve hizl
cozlimler tretilebilecegini gostermektedir.

Ma ve ark. [15], tek kutuplu (single polarized) ve ¢apraz kutuplu (orthogonal polarized) kayag
goriintlilerinin birlikte kullanilmasina dayali bir 6zellik flizyon modeli Onermistir. NFNet
tabanli mimari ile gelistirilen bu yaklasimda iki farkli goriintii kipinden ¢ikarilan 6znitelikler
girig ve Ozellik diizeyinde birlestirilmistir. Test kiimesinde %98.66 dogruluk elde edilmistir. Bu
performans, yalnizca tek kutuplu goriintii kullanimina gore %4.91 ve yalnizca ¢apraz kutuplu
goriintli kullanimina goére %1.55 artis anlamina gelmistir. Bu sonug, ince kesit analizinde ¢oklu
optik goOriinim  bilgisinin  siniflandirma  basarisint  anlamli  bicimde artirabildigini
gostermektedir.

Wang ve ark. [16] ise veri azlig1 sorununa odaklanmis ve ince kesit kaya¢ goriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in few-shot learning yaklasimi gelistirmistir. Calismada PPL ve XPL
goriintiilerini birlestiren ¢apraz dikkatli 6zellik flizyonu (CAFF) ve prototip ag tabanli 6zellik
secimi modili kullanilmistir. ResNet50 ve Swin-Transformer omurgalariyla yiiriitiilen
deneylerde, 5-way S5-shot gorevinde oOnerilen ProtoNet-CAFF-FS modelinin ortalama
dogrulugu %96.70 ve %99.16’ya kadar ¢cikmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle az 6rnekli jeolojik veri
senaryolarinda meta-6grenme ve ¢ok kaynakli 6zellik birlestirmenin giiclii bir alternatif
sundugunu gostermektedir.

Bu giincel ¢alismalar birlikte degerlendirildiginde {i¢ temel egilim 6ne ¢ikmaktadir. Birincisi,
transfer 6grenme ve dnceden egitilmis derin aglarin jeolojik goriintli siniflandirmada yaygin ve
etkili bicimde kullanilmasidir. ikincisi, PPL/XPL, RGB/hiperspektral veya gorsel/elementel
veri gibi ¢ok kipli birlesimlerin performansi belirgin sekilde artirabilmesidir. Ugiinciisii ise,
yakin donem ¢alismalarin 6nemli kisminin ince kesit, ¢ekirdek, cevher veya hiperspektral
veriler lizerine yogunlagmasi, buna karsilik biiyiik 6l¢ekli RGB mineral fotografi veri
kiimelerinde farkli CNN ve transformer tabanli mimarilerin ayni deney protokolii altinda
sistematik bicimde karsilastirildig1 arastirmalarin goérece az olmasidir.

Bu nedenle mevcut ¢alisma, 15 sinif ve 40 binden fazla goriintii iceren genis dlgekli bir mineral
fotograf veri kiimesi lizerinde ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV3-Large, DenseNet121
ve ViT-B/16 gibi farkli mimari aileleri ayn1 deneysel kurgu altinda karsilagtirarak literatiirdeki
onemli bir boslugu doldurmayi hedeflemektedir. Ayrica g¢alismanin ikinci asamasinda
EfficientNet tabanli modeller ilizerinde daha ileri optimizasyon stratejileri uygulanmasi,
literatiirde sik goriilen “tek agsamali model raporlama” yaklasiminin 6tesine gegmektedir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu calismada, mineral goriintiilerinin otomatik simiflandirilmasina yonelik olarak derin
dgrenme tabanli bir yaklasim benimsenmistir. Onerilen yontem, veri setinin hazirlanmasindan
baslayarak model se¢imi, egitim silireci ve performans degerlendirme asamalarin1 kapsayan
sistematik bir siiregten olusmaktadir. Ik asamada, farkl1 mineral tiirlerini igeren genis kapsamli
bir goriintii veri seti kullanilarak veri 6n isleme ve diizenleme islemleri gergeklestirilmistir.
Ardindan, farkli mimari 6zelliklere sahip derin 6grenme modelleri belirlenmis ve bu modeller
transfer 6grenme yaklasimi ile probleme uyarlanmistir. Calismanin devaminda, secgilen
modeller ayn1 deneysel kosullar altinda egitilmis ve karsilastirilabilir sonuglar elde edilebilmesi
amaciyla standart bir egitim protokolii uygulanmistir. Model performanslarinin giivenilir bir
sekilde degerlendirilebilmesi i¢in capraz dogrulama yontemi kullanilmis ve elde edilen
sonuclar farkli performans metrikleri ile analiz edilmistir. Ayrica, model basarimini artirmak
amactyla veri artirma teknikleri ve hiperparametre optimizasyonu gibi stratejiler de siirece dahil
edilmistir. Bu boéliimde, ¢alismada kullanilan veri seti, tercih edilen derin 6grenme modelleri
ve performans degerlendirme metrikleri ayrintili olarak agiklanmakta, dnerilen yontemin tiim
bilesenleri sistematik bir sekilde sunulmaktadir.

3.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, Kaggle platformunda paylasilan Mineral Photos veri setidir [17].
Veri setindeki sinif dagilimi sekil 1°de sunulmustur. Toplamda 15 sinif ve 40354 goriintiiden
olusan veri setinde siniflar arasinda belirgin bir dengesizlik bulunmaktadir. Quartz sinifinin
diger siniflara gore daha yiiksek sayida 6rnek igerdigi goriilmektedir. Buna karsin smithsonite
sinifinin veri setinde daha diisiik gorsel sayisi ile temsil edildigi goriilmektedir.
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Sekil 1. Mineral Photos veri setinde yer alan siniflara ait goriintii sayilarinin dagilimi



Veri setinde yer alan goriintiiler minerallerin farkli formlarini ve ¢esitli 1s1klandirma kosullarini
icerecek sekilde olusturulmustur [17]. Bu durum, veri setinin gorsel cesitliligini artirarak
modelin farkli kosullara kars1 daha genellenebilir 6zellikler 6grenmesine olanak saglamaktadir.
Veri setine ait her bir sinifi temsil eden 6rnek goriintiiler Sekil 2°de sunulmustur.

azurite

copper gypsum hematite malachite

pyrite pyromorphite quartz smithsonite wulfenite

Sekil 2. Mineral Photos veri setinde yer alan her bir siifi temsil eden 6rnek goriintiiler

Veri setinde yer alan mineraller, renk, doku ve kristal yap1 bakimindan 6nemli farkliliklar
gostermektedir. Bununla birlikte, bazi mineral siniflar1 benzer gorsel Ozelliklere sahip
oldugundan siiflar arasinda ayrim yapilmasini zorlastirabilmektedir. Bu gorsel ¢esitlilik, veri
setinin siniflandirma agisindan zorlugunu artirmaktadir.

3.2. Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinin egitiminde, sinirli veri miktar1 ve goriintiiler arasindaki yonelim
farkliliklarinin model performansini olumsuz etkilemesini 6nlemek amaciyla veri artirma
tekniklerinden yararlanilmistir. Veri artirma islemleri yalnizca egitim verileri {izerinde
uygulanmig, dogrulama asamasinda ise herhangi bir veri artirma gergeklestirilmemistir.
Boylece model performansinin tarafsiz bir sekilde degerlendirilmesi amaglanmastir.

Calismanin ilk deneysel asamasinda, farkli derin 6grenme mimarilerinin ayni kosullar altinda
karsilagtirilabilmesi amaciyla tiim goriintiiller 224 x 224 piksel boyutuna yeniden
Olgeklendirilmis ve yalnizca rastgele yatay ¢evirme islemi uygulanmistir.

Ikinci deneysel asamada ise, yiiksek performans godsteren EfficientNet tabanli modeller
iizerinde daha kapsamli veri artirma stratejileri uygulanmistir. Bu asamada giris goriintiileri 384
x 384 piksel boyutuna yeniden dl¢eklendirilmis, rastgele yatay ve dikey ¢evirme, +£30° rastgele
dondiirme 1ile parlaklik ve kontrast deg§isimlerini igeren renk degisimi islemleri
gerceklestirilmistir. Bu sayede egitim verilerinin ¢esitliligi artirilarak modellerin farkli yonelim,
aydinlatma ve goriiniim kosullarina kars1 daha dayanikli 6zellikler 6grenmesi hedeflenmistir.
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Dogrulama verileri iizerinde ise yalnizca yeniden boyutlandirma ve ImageNet normalizasyonu
uygulanmuistir.

3.3. Siniflandirma Modelleri

Bu calismada, mineral goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla ResNet50, EfficientNet-BO,
MobileNetV3-Large, DenseNetl121 ve ViT-B/16 olmak iizere bes adet derin 6grenme tabanli
model kullanilmigtir. Segilen modeller, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve farkli mimari
yaklasimlar1 temsil eden giiclii siniflandirma algoritmalaridir. Bu sayede, CNN ile transformer
tabanli yaklagimlar arasinda kapsamli bir karsilastirma yapilmasi amaglanmustir.

Tiim modeller, transfer 6grenme yaklasimi kapsaminda ImageNet veri seti iizerinde dnceden
egitilmis agirliklarla baslatilmistir. Onceden egitilmis modellerin kullanilmast, dzellikle smirli
veri setlerinde modelin daha hizli 6grenmesini saglamakta ve genelleme performansini
artirmaktadir. Bu dogrultuda, modellerin son siiflandirma katmanlar1 kaldirilarak, yerine veri
setindeki 15 sinifa uygun yeni tam baglantili (fully connected) katmanlar eklenmistir.
ResNet50, derin sinir aglarinda karsilagilan gradyan kaybolmasi problemini ¢6zmek amaciyla
Onerilen artik baglanti (residual connection) yapisim1 kullanmaktadir [18]. Bu modelde,
katmanlar arasinda dogrudan baglantilar kurularak bilginin daha etkin sekilde aktarilmasi
saglanmaktadir [19]. 50 katmanli derin bir mimariye sahip olan ResNet50, 6zellikle karmasik
gorsel 6zelliklerin 6grenilmesinde basarili sonuglar vermektedir [20]. Mineral goriintiilerindeki
ince doku farkliliklarinin yakalanmasinda bu modelin derin yapis1 Onemli avantaj
saglamaktadir.

EfficientNet-B0, derinlik, genislik ve ¢ozilinilirliik parametrelerini dengeli bir sekilde
Olceklendiren bilesik 6l¢eklendirme (compound scaling) yontemi ile gelistirilmistir [21]. Bu
yaklagim sayesinde model, daha az parametre ile yiiksek dogruluk elde edebilmektedir.
Ozellikle hesaplama maliyeti ile performans arasindaki dengeyi optimize etmesi nedeniyle
EfficientNet-B0, goriintii siniflandirma problemlerinde oldukca etkili bir model olarak 6ne
cikmaktadir [22]. Bu ¢alismada da EfficientNet-B0 modelinin yiiksek performans sergilemesi
beklenmektedir.

MobileNetV3-Large, mobil ve gomiilii sistemler i¢in optimize edilmis hafif bir derin 6grenme
mimarisidir [23]. Bu model, derin ayrilabilir konvoliisyonlar (depthwise separable
convolutions) ve squeeze-and-excitation bloklar1 gibi teknikler kullanarak parametre sayisini
azaltmakta ve hesaplama maliyetini diisiirmektedir [24]. Ayn1 zamanda, otomatik mimari
arama ile optimize edilmistir. Bu 6zellikleri sayesinde MobileNetV3-Large, diisiik donanim
kaynaklar ile calisan sistemler i¢in uygun bir ¢6ziim sunarken rekabetci performans elde
edebilmektedir [25].

DenseNet121, her katmanin kendisinden onceki tiim katmanlarla dogrudan baglant1 kurdugu
yogun baglanti (dense connectivity) yapisini kullanmaktadir [26]. Bu sayede 6zellik yeniden
kullanimi artirilmakta ve modelin parametre verimliligi saglanmaktadir. DenseNet mimarisi,
ozellikle siirli veri setlerinde asir1 grenmenin dnlenmesine katki saglamaktadir [27]. Mineral
siiflandirma probleminde, benzer gorsel oOzelliklere sahip siniflarin ayirt edilmesinde
DenseNet121’in giiclii temsil yetenegi dnemli avantaj sunmaktadir.

ViT-B/16, goriintii siniflandirma problemlerinde konvoliisyonel yapilar yerine transformer
tabanli bir yaklasim kullanmaktadir [28]. Bu modelde goriintiiler, sabit boyutlu parcalara
(patch) boliinmekte ve bu parcalar sirali veri olarak islenmektedir [29]. Self-attention
mekanizmas1 sayesinde model, goriintii iizerindeki uzun menzilli bagimliliklar
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ogrenebilmektedir [30]. Ancak transformer tabanli modeller genellikle biiyiik veri setlerine
ihtiya¢ duymakta olup, sinirli veri durumlarinda performans diisiisii gozlenebilmektedir [31].
Bu c¢alismada ViT modelinin performansi, CNN tabanlt modeller ile karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir.

3.4. Deneysel Kurulum

Bu calismada deneyler iki asamada gerceklestirilmistir. ik asamada, farkli derin dgrenme
mimarilerinin mineral goriintiilerini  siniflandirma  performanslarinin  karsilastirilmasi
amaglanmistir. Bu kapsamda ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV3-Large, DenseNet121
ve ViT-B/16 modelleri ayni deneysel kosullar altinda egitilmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Tiim modellerde dnceden egitilmis agirliklar kullanilmis, son siiflandirma
katmanlar1 veri setindeki sinif sayisina uygun olarak yeniden diizenlenmis ve modeller ugtan
uca egitilmistir. Model performanslarinin giivenilir bigimde degerlendirilebilmesi amaciyla bes
kath ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir.

Veri bolme islemi goriintii diizeyinde gergeklestirilmistir. Bes katli ¢apraz dogrulama siirecinde
her mineral sinifinin veri setindeki dagiliminin katlarda yaklasik olarak korunmasi saglanmaistir.
Veri setinde goriintiilerin ayni fiziksel mineral 6rnegine veya ayni ¢ekim kaynagina ait olup
olmadigini belirten bir grup kimligi sunulmadigindan, benzer kaynakli goriintiilerin farkl
katlarda yer alip almadig1 ayrica kontrol edilememistir.

Ik asamada elde edilen sonuglar dogrultusunda en yiiksek performans: gosteren EfficientNet
tabanli modeller ikinci asamada daha ayrintili olarak incelenmistir. Bu asamada EfficientNet-
B0 ve EfficientNet-V2-S modelleri daha yiiksek giris ¢oziiniirliigii, sinif agirliklandirmasi ve
gelismis egitim stratejileri kullanilarak yeniden egitilmis ve performanslari karsilastirilmistir.
Egitim silirecinde dogrulama basarimi izlenmis, en yiiksek dogrulama basarimini saglayan
model agirliklar kaydedilmis ve degerlendirmelerde bu agirliklar kullanilmaistir.

Her iki deneysel asamada da modeller ayn1 veri bolme stratejisi kullanilarak egitilmis ve tiim
performans degerlendirmeleri dogrulama sonuglarinin ortalamasi alinarak gerceklestirilmistir.
Boylece farkli model mimarilerinin ve uygulanan egitim stratejilerinin siniflandirma
basarimina etkisi adil ve karsilastirilabilir bir bi¢imde degerlendirilmistir.

Tiim deneyler Google Colaboratory (Google Colab) bulut tabanli c¢alisma ortaminda
gerceklestirilmistir. Model gelistirme ve egitim siireclerinde Python programlama dili ile derin
ogrenme ve goriintii isleme kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Deneylerin tekrarlanabilirligini
artirmak amaciyla kullanilan temel yazilim bilesenlerinin ve kiitiiphanelerin siirtimleri kayit
altina alinmistir. Hesaplama islemleri, Google Colab tarafindan saglanan GPU hizlandiricist
kullanilarak gergeklestirilmistir. Kullanilan ¢caligma ortamina iliskin temel yazilim ve donanim
ozellikleri Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan yazilim ve donanim ortami

Bilesen Siiriim / Ozellik
Caligma ortami Google Colaboratory (GPU runtime)
Isletim sistemi Linux (Google Colab ¢aligma ortami)
Programlama dili Python 3.12
Derin 6grenme catisi PyTorch 2.6.0
Goriintii/model kiitiiphanesi Torchvision 0.21.0




Bilesen Siiriim / Ozellik
Makine 6grenmesi kiitiiphanesi Scikit-learn 1.6.1
Sayisal hesaplama kiitiiphanesi NumPy 2.0.2
CUDA CUDA 12.4
GPU NVIDIA Tesla T4
GPU bellegi 15 GB

3.5. Hiperparametre Secimi

Bu calismada gerceklestirilen ilk deneysel asamada, farkli derin 6grenme mimarilerinin
performanslarinin adil bir sekilde karsilagtirilabilmesi amaciyla tiim modeller ayni egitim
parametreleri kullanilarak egitilmistir. Ilk deneyler sonucunda en yiiksek siniflandirma
basarisin1 gosteren EfficientNet tabanli modeller belirlenmis ve ikinci deneysel asamada bu
modeller iizerinde daha ayrintili performans analizleri gerceklestirilmistir. Bu kapsamda,
modelin 6grenme basarisint ve genelleme yetenegini artirmaya yonelik girig goriintii boyutu,
egitim siiresi, optimizasyon algoritmasi, Ogrenme orani, veri artirma stratejileri ve
diizenlilestirme yOntemleri yeniden diizenlenmistir. Ayrica deneylerin tekrar tiretilebilirligini
saglamak amaciyla Stratified K-Fold veri bdlme yontemi kullamilmis, veri karigtirma
etkinlestirilmis ve rastgelelik tohumu degeri 42 olarak belirlenmistir. Ikinci deneysel asamada
kullanilan hiperparametreler Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. EfficientNet tabanli modeller i¢in kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger

Model EfficientNet-B0, EfficientNet-V2-S

Giris boyutu 384 x 384

Y1gin biyiikligii 32

Epok sayisi 40

Capraz dogrulama 5 katl Stratified K-Fold (random state = 42)

Optimizasyon algoritmast AdamW

Baglangi¢ 6grenme orant 1 %10

Agirlik azaltma katsayis1 (Weight Decay) 1 %1072

Kay1p fonksiyonu Sif agirlikli ¢apraz entropi kaybi

Ogrenme orani planlayicisi Cosine Annealing Warm Restarts

Veri artirma Yatay ve dike)v/ .(;.evi-rme, rastgele dondiirme, parlaklik
ve kontrast degisimi

Erken durdurma Patience = 5

Normalizasyon ImageNet

3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu ¢alismada gelistirilen derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin performanslarinin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi amaciyla birden fazla metrik kullanilmistir. Cok sinifli
siiflandirma problemlerinde tek bir metrige bagh kalmak, model performansini yeterince
temsil edemeyebileceginden, farkli acgilardan degerlendirme yapilmasi hedeflenmistir. Bu
dogrultuda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru degerleri
birlikte analiz edilmistir.
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Dogruluk metrigi, modelin dogru siniflandirdig1 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade
etmektedir [32]. Cok smifli siiflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan performans
Olciitlerinden biridir. Dogruluk metrigi Es.1 kullanilarak tanimlanmaktadir:

TP+TN

Dogruluk =
TP+TN+FP+FN (1)

Burada TP (True Positive) dogru siniflandirilan pozitif 6rnekleri, TN (True Negative) dogru
simiflandirilan negatif 6rnekleri, FP (False Positive) yanlis pozitif tahminleri ve FN (False
Negative) ise yanlis negatif tahminleri ifade etmektedir. Ancak veri setindeki sinif dengesizligi
durumlarinda dogruluk metrigi tek basina yeterli bir degerlendirme sunmamaktadir.

Kesinlik metrigi, modelin pozitif olarak tahmin ettigi drneklerin ne kadarmnin gercekten dogru
oldugunu 6lgmektedir [33]. Ozellikle yanlis pozitif sonuglarin kritik oldugu durumlarda 6nemli
bir metriktir. Kesinlik degeri Es.2 kullanilarak hesaplanmaktadar:

TP
TP+FP

Kesinlik = (2)

Mineral siniflandirma probleminde, 6zellikle birbirine gorsel olarak benzeyen siniflar arasinda
yanlis siniflandirmalarin degerlendirilmesinde bu metrik 6nemli bir rol oynamaktadir.
Duyarlilik metrigi, ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarmin dogru sekilde tespit edildigini
O0lcmektedir [34]. Bu metrik 6zellikle modelin belirli bir sinifa ait 6rnekleri kagirma oranini
degerlendirmek agisindan 6nemlidir. Duyarlilik degeri Es.3 kullanilarak hesaplanmaktadir:

TP
P+FN (3)

Duyarlilik =
Y T

Dengesiz veri setlerinde, diisilk sayida Ornege sahip smiflarin dogru sekilde tanimlanip
tanimlanmadigini analiz etmek icin duyarlilik metrigi kritik neme sahiptir.

F1-skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Bu
metrik, modelin hem yanls pozitif hem de yanhs negatif hatalarim1 dengeli bir sekilde
degerlendirmektedir [35]. F1-skoru Es.4 kullanilarak hesaplanmaktadir:

_ 2.Kesinlik.Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlilik (4)

F —skoru

F1-skoru, 6zellikle sinif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde model performansini daha
dogru yansitan bir metrik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ayrica, ¢apraz dogrulama katlar1 arasinda elde edilen performans farkliliklarinin belirsizligini
ve sonuglarin giivenilirligini nicel olarak géstermek amaciyla ortalama dogruluk degerleri i¢in
%095 giiven araliklar1 hesaplanmistir. Bes katli capraz dogrulama kullanildigindan, giiven

araliklarinin hesaplanmasinda Student-t dagilimi esas alinmis ve Cl,,, =X +1,q,5, (s / \/;)

esitligi kullanilmistir. Burada X katlar {izerinden elde edilen ortalama dogrulugu, s standart
sapmay1 ve n=>5 c¢apraz dogrulama kat sayisini ifade etmektedir. Bu analiz, modellerin yalnizca
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ortalama performanslarinin degil, ayn1 zamanda elde edilen sonuglarin belirsizlik diizeyinin de
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Mineral Photos veri seti iizerinde gerceklestirilen deneyler iki asamada yiiriitiilmiistiir. Tk
asamada, farkli mimari 6zelliklere sahip ve goriintii siniflandirma ¢alismalarinda yaygin olarak
kullanilan ResNet50, EfficientNet-B0O, MobileNetV3-Large, DenseNet121 ve ViT-B/16
modellerinin mineral goriintiilerinin siniflandirilmasindaki performanslar1 karsilastirilmistir.
Bu modeller; artik baglantilar, yogun baglantilar, hafif mimariler, bilesik 6l¢eklendirme ve
dikkat tabanli transformer yaklasimi gibi farklt mimari 6zellikleri temsil etmeleri nedeniyle
secilmistir. BoOylece farkli derin 6grenme yaklagimlarinin ayni veri kiimesi iizerindeki
davraniglar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Ik deneysel asamada elde edilen ortalama dogruluk sonuglar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Farkli derin 6grenme modellerinin mineral siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi

Model Dogruluk
ResNet50 0.7137
EfficientNet-B0 0.7439
MobileNetV3-Large 0.6962
DenseNet121 0.7013
ViT-B/16 0.4861

Tablo 3 incelendiginde, EfficientNet-BO modelinin 0.7439 dogruluk degeri ile en yiiksek
siniflandirma basarisini elde ettigi goriilmektedir. ResNet50 (0.7137) ve DenseNet121 (0.7013)
modelleri benzer dogruluk degerleri elde ederken, MobileNetV3-Large modeli daha hafif bir
mimariye sahip olmasma ragmen 0.6962 dogruluk orani ile rekabet¢i bir performans
sergilemistir. Buna karsilik ViT-B/16 modeli 0.4861 dogruluk degeri ile diger modellere gore
daha diisiik bagar1 gostermistir. Bu sonucun yalnizca veri seti biiyiikliigiinden degil, ayni
zamanda kullanilan egitim stratejisi, hiperparametre se¢imi ve transformer tabanli mimarilerin
veri kiimesinin 6zelliklerine uyumundan da etkilenmis olabilecegi degerlendirilmektedir.

Ik deneysel asamada elde edilen bulgular dogrultusunda, en yiiksek dogruluk oranina ulasan
EfficientNet-BO modeli temel alinarak ikinci deneysel asama planlanmistir. Bu asamada
EfficientNet-BO modeli ile daha gelismis EfficientNet-V2-S mimarisi karsilastirilmis ve
gelistirilen egitim stratejilerinin model performansina etkisi degerlendirilmistir.

4.1. EfficientNet Tabanh Modeller Uzerinde Gelismis Deneyler

Onceki deneylerde yiiksek performans sergileyen EfficientNet tabanli modeller iizerinde daha
detayli deneysel ¢alismalar gerceklestirilmistir. Bu kapsamda EfficientNet-B0 ve EfficientNet-
V2-S modelleri ayn1 deneysel kurulum altinda karsilastiriimastir.

Her iki model i¢in girdi goriintiileri 384x384 coziiniirlige yeniden dlgeklendirilmis ve veri
setinin gorsel 6zelliklerinden daha etkin faydalanilmasi amaglanmistir. Egitim siirecinde yatay
ve dikey cevirme, rastgele dondiirme ve renk tabanli artirma gibi veri artirma teknikleri
uygulanmigtir. Dogrulama asamasinda ise yalnizca yeniden boyutlandirma ve normalizasyon
islemleri gerceklestirilmistir. Bdylece veri sizintisinin oniine gegilmistir.
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Modellerin egitim ve dogrulama kayip degerlerinin epoklara gore degisimi Sekil 3’te

sunulmustur.
EfficientNet_BO EfficientNet-V2-S
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Sekil 3. EfficientNet-B0 ve EfficientNet-V2-S modellerinin egitim ve dogrulama kayip degerlerinin epoklara
gore degisimi

Sekil 3 incelendiginde, her iki modelde de egitim kaybinin epok sayisi arttik¢a diizenli olarak
azaldig1 goriilmektedir. Egitimler maksimum 40 epok olarak planlanmis olmasina ragmen,
dogrulama kaybinda iyilesmenin durmasi nedeniyle erken durdurma mekanizmasi devreye
girmis ve modeller farkli epok sayilarinda egitimi tamamlamistir. EfficientNet-V2-S modelinin
yaklasik 15. epok, EfficientNet-BO modelinin ise yaklasik 35. epok civarinda egitimi
sonlandirilmistir. Bu durum, EfficientNet-V2-S modelinin daha kisa siirede yakinsamaya
ulastigini, EfficientNet-BO modelinin ise benzer kararliliga ulasabilmek icin daha uzun bir
egitim siirecine ihtiya¢ duydugunu gostermektedir

Modellerin dogrulama dogrulugu degerlerinin epoklara gore degisimi Sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 4. EfficientNet-BO0 ve EfficientNet-V2-S modellerinin dogrulama dogrulugunun epoklara gére degisimi

Sekil 4 incelendiginde, EfficientNet-V2-S modelinin daha yiiksek dogrulama dogruluguna
ulastigr ve egitim siireci boyunca stabil bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ayrica
EfficientNet-V2-S modelinin daha az sayida epok igerisinde stabil performansa ulastigi, buna
karsin EfficientNet-BO modelinin benzer performans seviyelerine ulagsmak i¢in daha uzun bir
egitim siiresine ihtiya¢ duydugu dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, EfficientNet-V2-S modelinin
daha hizl1 6grenme ve daha verimli bir egitim siireci sundugunu gostermektedir.

EfficientNet-BO ve EfficientNet-V2-S modellerinin genel performans sonuglar1 Tablo 4’te
sunulmustur.
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Tablo 4. EfficientNet-B0 ve EfficientNet-V2-S modellerinin karsilastirmali performans sonuglari

Dogruluk %95 Dogrulama En iyi Fl
Model & Gliven | kaybi (ort+ fold Kesinlik | Duyarlilik
(ort £ ss) . - . skoru
Araligi ss) dogrulugu
EfficientNet- | 0.7939 + 0.7720—- | 0.7545 £
0.8203 0.7935 0.8113 0.8010
BO 0.0176 0.8158 | 0.0405
EfficientNet- | 0.8314 + 0.8273— | 0.6186 +
. .84 .84 .84
V2-S 0.0033 0.8355 | 0.0124 08367 08 08 08

Tablo 4 incelendiginde, EfficientNet-V2-S modelinin tiim performans o6lgiitlerinde
EfficientNet-BO modeline gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Ortalama
dogruluk degerinin %79,39'dan %383,14'e yiikselmesi ve standart sapmanin +0,0176'dan
+0,0033'e diismesi, modelin yalnizca daha yiiksek dogruluk iiretmedigini, ayn1 zamanda farkli
katlamalarda daha tutarli sonuglar verdigini gostermektedir. Buna ek olarak, EfficientNet-BO
icin %95 giiven aralig1 0.7720-0.8158 olarak hesaplanirken, EfficientNet-V2-S i¢in bu aralik
0.8273-0.8355 olarak elde edilmistir. EfficientNet-V2-S modelinin daha dar giiven araligi,
capraz dogrulama katlar1 boyunca performans degiskenliginin daha diisiik ve modelin tahmin
performansinin daha kararli oldugunu desteklemektedir. Ayrica iki modelin dogruluk i¢in elde
edilen %95 giiven araliklarinin ortiismemesi, gézlenen performans farkinin yalnizca katlar arasi
rastlantisal degiskenlikle agiklanmasinin diisiik olabilecegine isaret etmektedir.

Daha yiiksek performans gosteren EfficientNet-V2-S modelinin bes katli ¢apraz dogrulama
stirecinde elde edilen fold bazli dogruluk ve dogrulama kaybi1 degerleri Tablo 5'te sunulmustur.

Tablo 5. EfficientNet-V2-S modelinin 5-katli capraz dogrulama sonuglari

Capraz Dogrulama Kati Dogruluk Dogrulama Kaybi
Fold 1 0.8275 0.6232

Fold 2 0.8333 0.6059

Fold 3 0.8301 0.6398

Fold 4 0.8294 0.6170

Fold 5 0.8367 0.6072

Ortalama + SS 0.8314 +0.0033 0.6186 +0.0124

Tablo 5 incelendiginde, EfficientNet-V2-S modelinin tiim ¢apraz dogrulama katlarinda benzer
performans sergiledigi goriilmektedir. Dogruluk degerlerinin 0.8275 ile 0.8367 arasinda
degismesi ve standart sapmanin yalnizca £0.0033 olmasi, modelin farkli veri boliinmelerinde
kararli ve tutarli sonuglar iirettigini gostermektedir. Benzer sekilde dogrulama kaybindaki
diisitk degisim de egitim siirecinin istikrarli oldugunu desteklemektedir. Bu fold bazh
dagilimdan hesaplanan %95 giiven araliginin 0.8273-0.8355 gibi dar bir aralikta olmasi da
EfficientNet-V2-S modelinin farkli veri boliinmelerine kars1 diisiik degiskenlik gosterdigini ve
elde edilen ortalama dogruluk degerinin giivenilirligini desteklemektedir.

EfficientNet-V2-S modeli i¢in, tiim fold’larin en iyi ¢iktilar birlestirilerek elde edilen karisiklik
matrisi Sekil 5’te sunulmustur.
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 5. EfficientNet-V2-S modeli i¢in 5-kath ¢apraz dogrulama siirecinde elde edilen en iyi model ¢iktilarinin
birlestirilmesiyle olusturulan karigiklik matrisi

Sekil 5'te verilen karisiklik matrisi incelendiginde, tahminlerin biiylik 6lclide ana kdsegen
iizerinde yogunlastigi ve modelin mineral smiflarin1 yiiksek dogrulukla siniflandirdigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, baz1 simmiflar arasinda belirgin karisikliklar bulunmaktadir.
Ozellikle Calcite smifina ait goriintiilerin en fazla Quartz, Baryte ve Fluorite smiflari ile
karistirlldig1 gézlenmistir. Benzer sekilde, Quartz sinifindaki hatali tahminlerin 6nemli bir
kismimin Calcite ve Fluorite siniflarina yoneldigi goriilmektedir. Buna karsilik Azurite,
Malachite, Copper ve Wulfenite siniflarinda yanlis siniflandirma sayisinin oldukga diisiik
olmasi, modelin bu minerallere ait ayirt edici gorsel 6zellikleri daha basarili sekilde 6grendigini
gostermektedir. Calcite, Quartz, Baryte ve Fluorite siniflar1 arasinda gozlenen karisikliklarin,
bu minerallerin benzer renk tonlari, ylizey dokular1 ve kristal yapilari nedeniyle ortak gorsel
ozellikler paylasmasindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Buna karsin, Azurite,
Malachite, Copper ve Wulfenite minerallerinin daha belirgin renk ve doku 6zelliklerine sahip
olmasi, modelin bu siniflar1 daha yiiksek dogrulukla ayirt edebilmesine katki saglamis olabilir.

Veri setindeki belirgin sinif dengesizligi nedeniyle, genel dogruluk degerinin yani sira modelin
her mineral sinifindaki bagariminin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir. Bu amagla,
EfficientNet-V2-S modelinin bes katli ¢apraz dogrulama siirecinde elde edilen tahminleri
birlestirilerek her sinif i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri hesaplanmistir. Sinif bazli
performans sonuglar1 Tablo 6'da sunulmustur.
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Tablo 6. EfficientNet-V2-S modelinin sinif bazli performans sonuglari

Sinif Kesinlik | Duyarhhk | Fl-skoru | Destek
Azurite 0.9622 0.9776 0.9698 1250
Baryte 0.6627 0.6716 0.6671 2211
Beryl 0.8585 0.8638 0.8611 1615
Calcite 0.7668 0.7826 0.7746 6574
Cerussite 0.7431 0.7491 0.7461 1367
Copper 0.9197 0.9216 0.9207 1429
Fluorite 0.8952 0.8651 0.8799 5669
Gypsum 0.6980 0.7032 0.7006 1351
Hematite 0.8121 0.8816 0.8454 1284
Malachite 0.9376 0.9633 0.9503 1607
Pyrite 0.8705 0.9166 0.8930 2339
Pyromorphite 0.8949 0.8970 0.8960 1705
Quartz 0.8553 0.8145 0.8344 8244
Smithsonite 0.6974 0.7256 0.7112 1188
Waulfenite 0.8638 0.8836 0.8736 1521

Tablo 6 incelendiginde, EfficientNet-V2-S modelinin siniflar arasinda farkli performans
diizeyleri sergiledigi goriilmektedir. En yiliksek F1-skorlart Azurite (0.9698), Malachite
(0.9503) ve Copper (0.9207) smiflarinda elde edilmistir. Buna karsilik Baryte (0.6671),
Gypsum (0.7006) ve Smithsonite (0.7112) siniflarinda daha diisiik F1-skorlar1 gozlenmistir.
Ozellikle Smithsonite sinifinin veri setinde en az sayida drnekle temsil edilen sinif olmast, smif
dengesizliginin az temsil edilen siiflarin performans: iizerindeki etkisini gostermektedir.
Bununla birlikte, yalnizca 6rnek sayisinin performansi agiklamak igin yeterli olmadigi da
goriilmektedir. Ornegin Baryte sinifi Smithsonite'dan daha fazla 6rnek igermesine ragmen daha
diisiik F1-skoruna sahiptir. Bu durum, simif sikliginin yani sira mineraller arasindaki gorsel
benzerligin de smiflandirma basariminda &nemli rol oynadigim gostermektedir. Ozellikle
Baryte, Calcite, Quartz ve Fluorite siniflar1 arasinda karigiklik matrisinde gézlenen hatalar bu
bulguyu desteklemektedir.

Modelin smiflandirma performansinin gorsel olarak daha ayrintili degerlendirilebilmesi
amaciyla, dogru siniflandirilan 6rnek goriintiiler ile en sik karistirilan sinif ¢iftlerinden secilen
hatal1 siniflandirma 6rnekleri Sekil 6'da sunulmustur. Her 6rnek i¢in gercek sinif ve model
tarafindan tahmin edilen sinif birlikte verilmistir.
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Dogru Tahminler Hatali Tahminler

Gergek Sinif: Kuvars . Gergek Sinif: Kalsit
Tahmin Edilen Sinif: Kuvars n Gergek Sinif: Kuvars Tahmin Edilen Sinif: Kuvars
Gergek Sinif: Kalsit Tahmin Edilen Sinif: Kalsit
Tahmin Edilen Sinif: Kalsit

Gergek Sinif: Florit
Tahmin Edilen Sinif: Florit

Gergek Sinif: Barit ) . .
Tahmin Edilen Sinif: Barit Gergek Sinif: Florit Gergek Sinif: Barit
Tahmin Edilen Sinif: Kuvars Tahmin Edilen Sinif: Kalsit

- ) Gergek Sinif: Wulfenit . Gercgek Sinif: Kalsit
Gercek Sinif: Jips Tahmin Edilen Sinif: Wulfenit Gergek Sinif: Florit Tahmin Edilen Sinif: Barit
Tahmin Edilen Sinif: Jips Tahmin Edilen Sinif: Kalsit

Sekil 6. EfficientNet-V2-S modeli tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek goriintiiler ile en sik karistirilan sinif
ciftlerine ait hatali siniflandirma 6rnekleri. Her goriintii igin gergek sinif ve model tarafindan tahmin edilen sinif
gosterilmektedir

Sekil 6'da yer alan hatali siniflandirma 6rnekleri incelendiginde, bazi goriintiilerde karmasik
arka planlar, farkli ¢ekim kosullar1 ve aydinlatma farkliliklariin bulundugu goriilmektedir.
Bunun yani sira, bazi minerallerin benzer renk tonlari, kristal morfolojileri ve yiizey dokulari
da smiflandirmay1 giiclestirebilecek gorsel ozellikler arasinda yer almaktadir. Bu tiir
farkliliklarin modelin hata yaptig1 6rneklerde etkili olmus olabilecegi degerlendirilmektedir.

5. TARTISMA

Bu ¢alismada, mineral gortintiilerinin simiflandirilmasi problemine yonelik olarak farkli derin
O0grenme mimarilerinin performanslart kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Elde edilen
bulgular, model mimarisinin veri setinin yapist ile olan uyumunun siiflandirma performansi
iizerinde belirleyici bir rol oynadigini agikca ortaya koymaktadir.

Deneysel sonuglar incelendiginde, Mineral Photos veri seti ve bu ¢aligmada kullanilan egitim
protokolii altinda, ResNet50, EfficientNet-BO, MobileNetV3-Large ve DenseNetl21
modellerinin ViT-B/16 modeline kiyasla daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir.
Ozellikle EfficientNet-BO modelinin %74.39 dogruluk orani ile en yiiksek performansa
ulagmasi, bu mimarinin mineral goriintiilerindeki karmasik dokusal ve yapisal 6zellikleri daha
etkin bir sekilde temsil edebildigini gostermektedir. EfficientNet’in bilesik Ol¢eklendirme

17



yaklagimi sayesinde hem parametre verimliligi hem de temsil giicii agisindan dengeli bir yap1
sunmasi, bu calismada gozlenen yiliksek performansin olast nedenlerinden biri olarak
degerlendirilmektedir.

Benzer sekilde, ResNet50 ve DenseNet121 modellerinin de yiiksek performans degerleri elde
etmesi, derin CNN mimarilerinin 6zellik ¢ikarim kabiliyetlerinin bu problem i¢in oldukga
uygun oldugunu gostermektedir. ResNet mimarisindeki artik baglantilar (residual connections),
gradyan kaybolmasi problemini azaltarak daha derin aglarin etkin sekilde egitilmesini
saglarken DenseNet mimarisindeki yogun baglanti yapisi, 6zellik yeniden kullanimini artirarak
daha zengin temsil 6grenimine olanak tanimaktadir.

Ote yandan, MobileNetV3-Large modelinin daha diisiik parametre sayisina ragmen rekabetgi
bir performans sergilemesi, hafif mimarilerin de uygun problem tanimi ve veri yapisi altinda
etkili olabilecegini gostermektedir. Bu durum, 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalar ve diisiik
donanim kaynaklarina sahip sistemler i¢in dnemli bir avantaj sunmaktadir.

Calismada dikkat ¢eken en 6nemli bulgulardan biri, ViT-B/16 modelinin bu ¢alismada daha
diistik performans gostermesinde, veri setindeki sinif dengesizligi, bazi siniflardaki sinirlt 6rnek
sayist ve kullanilan egitim stratejisinin etkili olmus olabilecegi degerlendirilmektedir.
Transformer tabanli modellerin veri gereksinimleri de bu sonug iizerinde etkili olabilecek
faktorlerden biri olabilir. Bununla birlikte, yalmizca tek bir transformer mimarisinin
degerlendirilmis olmasi nedeniyle bu bulgu tim transformer tabanli modeller igin
genellenmemelidir.

Veri setindeki siif dengesizligi de model performanslari tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
Ozellikle Quartz gibi yiiksek &rnek sayisina sahip siniflarin model tarafindan daha kolay
ogrenildigi, buna karsin Smithsonite gibi diisiik 6rnek sayisina sahip siniflarda hata oranlarinin
arttigi gozlemlenmistir. Bu durum, sinif agirliklandirma ve veri artirma tekniklerinin 6nemini
bir kez daha ortaya koymaktadir.

EfficientNet tabanli modeller iizerinde gergeklestirilen ileri diizey deneyler, model mimarisinin
daha gelismis versiyonlarinin performansi Onemli Olc¢lide artirabildigini gostermektedir.
EfficientNet-V2-S modelinin %83.14 dogruluk orani ile daha yiiksek ve daha stabil bir
performans sergilemesi, modern mimari iyilestirmelerin siniflandirma basarisina dogrudan
katki sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica diisiik standart sapma degeri, modelin farkli veri
alt kiimeleri lizerinde tutarl sonuglar lirettigini gostermektedir.

Egitim siireci boyunca elde edilen kayip ve dogruluk grafiklerinin analizi, EfficientNet-V2-S
modelinin daha hizli yakmsadigint ve daha stabil bir 6grenme siireci sergiledigini
gostermektedir. Buna karsin EfficientNet-B0 modelinde dogrulama kaybindaki dalgalanmalar,
modelin baz1 veri alt kiimelerinde asir1 6grenme egilimi gosterebildigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, daha gelismis optimizasyon teknikleri ve diizenlilestirme (regularization)
yontemlerinin 6nemini vurgulamaktadir.

Sekil 5’te sunulan karigiklik matrisi analizi incelendiginde, modelin bazi mineral siniflarini
ayirt etmekte zorlandig1 goriilmektedir. Ozellikle gorsel olarak benzer dzellikler tastyan siiflar
arasinda (Ornegin quartz—calcite ve quartz—fluorite) daha fazla hata yapildig1 dikkat
cekmektedir. Bu durum, mineral goriintiilerinin dogas1 geregi yiiksek benzerlik icermesi ile
iligskilidir ve daha ayirt edici ozellik ¢ikarim yontemlerinin gelistirilmesi gerektigini
gostermektedir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, bu calismanin bulgulari, Mineral Photos veri seti ve
kullanilan deneysel kosullar kapsaminda, degerlendirilen CNN tabanli modellerin giiclii
siniflandirma performanst sundugunu gdstermektedir. ViT-B/16 modelinin daha diisiik
performansi ise bu veri setinin yapisi, siif dengesizligi ve uygulanan egitim kosullariyla
birlikte degerlendirilmelidir. Bu nedenle elde edilen sonuglar, CNN ve transformer tabanli
mimariler arasinda genel bir iistiinliik iliskisi olarak yorumlanmamalidir. Gelecek calismalarda
farkli transformer mimarileri, daha biiyiik ve dengeli veri setleri ve alternatif egitim stratejileri
kullanilarak daha kapsamli karsilastirmalar yapilabilir.

6. SONUCLAR

Bu ¢alismada, mineral goriintiilerinin otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla farkli derin
O0grenme mimarileri kapsamli bir sekilde analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Calisma
kapsaminda bes farkli 6nceden egitilmis model kullanilarak, bu modellerin ayn1 veri seti ve
egitim kosullar1 altinda performanslari degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, model
mimarisinin veri yapisi ile uyumunun smiflandirma basarisi tizerinde kritik bir etkiye sahip
oldugunu ortaya koymustur.

Deneysel bulgular, Mineral Photos veri seti ve bu ¢calismada uygulanan egitim kosullar1 altinda,
degerlendirilen CNN tabanli modellerin ViT-B/16 modeline kiyasla daha yiiksek performans
elde ettigini gostermistir. Ozellikle EfficientNet-BO modeli ilk deneysel asamada en yiiksek
dogruluk degerine ulasmis, ResNet50 ve DenseNetl21 modelleri de rekabet¢i sonuglar
sergilemistir. Buna karsilik ViT-B/16 modeli ayn1 deneysel kosullar altinda daha diisiik
performans gostermistir. Bununla birlikte, bu sonug¢ yalnizca bu ¢alismada kullanilan veri seti,
model se¢imi ve egitim protokolii kapsaminda yorumlanmalidir. Calismada yalnizca tek bir
transformer tabanlt mimarinin degerlendirilmis olmasi nedeniyle, elde edilen bulgular CNN ve
transformer mimarileri arasinda genel bir Ustlinliik iligkisi olarak degerlendirilmemelidir.

Buna karsilik, ViT-B/16 modelinin bu ¢alismada daha diisiik performans gostermesi, kullanilan
veri setinin biiytikligi, smif dengesizligi ve uygulanan egitim protokolii ile birlikte
degerlendirilmelidir. Bu durum, model se¢iminde yalnizca mimari yeniliklerin degil, ayni
zamanda veri setinin bilylikliigli ve dagilimmnin da dikkate alinmasi gerektigini ortaya
koymaktadir.

EfficientNet tabanli modeller lizerinde gerceklestirilen ileri diizey deneyler, daha gelismis
mimarilerin performanst Onemli Ol¢iide artirabildigini gdstermistir. EfficientNet-V2-S
modelinin daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik varyans ile daha stabil sonuglar {iretmesi,
modern mimari iyilestirmelerin siniflandirma performansina dogrudan katki sagladigini
gostermektedir. Bu baglamda, yalnizca model se¢iminin degil, ayn1 zamanda uygun egitim
stratejileri, veri artirma teknikleri ve hiperparametre optimizasyonunun da model bagarisinda
belirleyici oldugu anlagilmistir.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular, mineral goriintiilerinin smiflandirilmas: gibi
karmagsik gorsel problemler icin derin Ogrenme tabanli yaklasimlarin etkili bir ¢6ziim
sundugunu gostermektedir.

6.1. Calismanin Simirhiliklar
Bu calismanin bazi sinirliliklar: bulunmaktadir. ilk olarak, deneysel degerlendirmeler yalnizca
Mineral Photos veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Bu nedenle modelin farkli veri kiimeleri
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iizerindeki genellenebilirligi degerlendirilmemistir. Ayrica veri setindeki smiflar arasindaki
dengesiz 6rnek dagilimi ve bazi mineraller arasindaki gorsel benzerlikler model performansini
siirlayan faktorler arasinda yer almaktadir. Bunun yani1 sira, 6nerilen model bagimsiz bir dis
veri seti ve gercek saha goriintiileri lizerinde degerlendirilmemistir. Farkli veri kiimeleri,
bagimsiz dis dogrulama ve gercek saha goriintiileri iizerinde yapilacak degerlendirmeler,
modelin genellenebilirliginin daha kapsamli bigimde ortaya konulmasina katki saglayabilir.

Calismada transformer tabanl yaklagimlari temsilen yalnizca ViT-B/16 modeli kullanilmistir;
dolayisiyla CNN ve transformer mimari aileleri arasindaki performans karsilagtirmasina iliskin
bulgular diger transformer modellerine dogrudan genellenmemelidir.

Ayrica, model kararlarinin daha iyi anlasilabilmesi igin agiklanabilir yapay zeka (Explainable
Al - XAI) yontemlerinin entegrasyonu, Ozellikle kritik uygulamalar agisindan 6nemli bir
aragtirma alan1 olarak one ¢ikmaktadir. Bunun yami sira, CNN ve transformer tabanli
yaklagimlarin birlesiminden olusan hibrit mimariler ile daha yiiksek performans elde edilmesi
miimkiin olabilir.
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