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OZET

Madenlerin iilkelerin ekonomisindeki yeri oldukea biiyliktiir. Bu nedenle madencilikte cevher yataklarinin tespiti ve

tanimlanmasi1 6nemli bir arastirma konusudur. Cevher siiflandirilmasi islemlerinde de bilgisayar tabanli karar destek
sistemleri kullanilmaktadir Bu ¢alismada yedi farkli cevherin siniflandirilmasina yonelik dért asamadan olusan hibrid
bir CNN model olusturulmustur. Bu asamalar, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik birlestirme, 6zellik se¢imi ve siniflandirmadir.
Ozellik cikarimi icin, smiflandirma problemlerinde yiiksek basarim gosteren ResNet50, MobileNetV2 ve
DenseNet201 mimarileri kullanmilmistir. Cikarilan 6zellikler birlestirilerek 1x3000 boyutlarinda kapsamli 6zellik
vektorii elde edilmistir. Siniflandirma basarimimi arttirmak icin 6zellik vektoriine NCA, ReliefF ve mRMR
algoritmalar1 uygulanarak ayirt ediciligi yiiksek 6zellikler belirlenmistir. Bu 6zellikler destek vektor makineleri ile
siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gore MRMR ig¢in 91.34, NCA i¢in 92.42 ve ReliefF icin 93,14 dogruluk
degeri gostermistir. Sonug olarak onerilen hibrid CNN modelinin cevher siniflandirilmasinda literatiirdeki klasik
CNN modellere gore daha yiiksek basarim saglamustir. Onerilen hibrid CNN modelin jeoloji alaninda cevher
siniflandirilmasina yonelik caligmalarda arastirmacilara karar destegi saglayacag diislintilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Maden Siniflandirma, hibrid CNN modeli, 6zellik se¢imi

ABSTRACT

The impact of mines on the economy of countries is quite large. For this reason, the detection and identification of
ore deposits in mining is an important research topic. Computer-based decision support systems are also used in ore
classification processes. In this study, a hybrid CNN model consisting of four stages was created for the classification
of seven different ores. These stages are feature extraction, feature aggregation, feature selection and classification.
ResNet50, MobileNetV2 and DenseNet201 architectures were used in feature extraction. By combining the extracted
features, a feature vector of 1x3000 dimensions was obtained. In order to increase the classification performance,
NCA, ReliefF and mRMR algorithms were applied to the feature vector and features with high distinctiveness were
determined. These features are classified by support vector machines. According to the results obtained, it showed
an accuracy value of 91.34 for MRMR, 92.42 for NCA and 93.14 for ReliefF. As a result, the proposed hybrid CNN
model has higher performance in ore classification than the classical CNN models in the literature. It is thought that
the proposed hybrid CNN model will provide decision support to researchers in studies on ore classification in the
field of geology.
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GIRIS

Madenlerin iilkelerin ekonomisindeki yeri oldukga biiyiiktiir. Bu nedenle madencilikte cevher yataklarinin tespiti ve
tanimlanmas1 Onemli bir arastirma konusudur. Cevherlerin smiflandirilmasinda renk, doku, koku ozellikler
kullanildig1 gelenekler yontemler bulunmaktadir. Ancak bu geleneksel yontemler, hem zaman alici hem de yiiksek
maliyet gerektiren siireclerdir. Bu soruna ¢6ziim olmak icin bir¢ok alanda oldugu gibi cevher siniflandirilmasi
islemlerinde de bilgisayar tabanli karar destek sistemleri kullanilmaktadir. Bu sistemler hizli ve yiiksek dogruluga
sahip sonugclar elde edebilmektedir.

Cevherlerin bilgisayar tabanli sistemlerle siniflandirilmasi aslinda bir gériintii siniflandirma islemidir. Siniflandirma
islemlerinde de siklikla karar agaclari, destek vektér makineleri kNN, Naive Bayes gibi algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar yiliksek basarim gostermektedir. Ancak yiliksek seviyede oOzelliklerin
tanimlanmasini gereklidir. Evrisimli sinir aglar1 ihtiyag¢ olunan yiiksek seviye 6zellik ¢ikarimini gergeklestirmektedir.
Smiflandirilacak goriintiiye ait ¢cok sayida ozellik ¢ikarimi yapabilmektedir. Goriintiileme teknolojileri, islemci
donanimlar1 ve makine 0grenmesi alaninda yasanan gelismeler, cevherlerin siniflandirilmasi noktasinda da bu
teknolojilerin kullanimina tesvik etti ve ilerlemeleri de beraberinde getirdi. Goriiniir 1g1k altindaki cevher 6zellikleri,
bu sistemin temelini olusturdu ve ¢aligsmalarin merkezinde goriintii isleme yer aldi. Son 10 yi1lda makine 6grenmesi
cok cesitli alanlarda tanima ve siniflandirma araci olarak yaygin bigimde kullanilmigtir. Cevher simiflandirilmasi
alaninda da akademisyenler gesitli makine 6grenmesi algoritmalarini inceleyip degerlendirdiler. Bir karsilagtirmali
analizde, KNN, PNN, SVM, Naive Bayes algoritmalar1 arasinda SVM’nin demir cevheri siniflandirilmasinda en
yiiksek dogrulukta performans ortaya koydugunu buldular. (Patel vd., 2017). SVM algoritmasi, binary (ikili)
simiflandirma saglayan ve denetimli grenmeye dayanan lineer bir siniflandiricidir. Ornegin sekil, renk ve doku
ozellikleri tizerinden cevher siniflandirilmasinda yiiksek performans gosterir. (Massinaei vd., 2012; Galdames vd.,
2017; Patel vd., 2017; 2019; Min vd., Zhang vd., 2020b). Ek olarak, Support Vector Machine Regression’a (SVR)
dayanan sequence forward floating selection (SFFS) gibi algoritmalar da demir cevher sinifi tespitinde (Patel vd.,
2018) ve kireg tagi siniflandirmada iyi ¢aligir. (Chatterjee, 2013).

Ek olarak Karar agac1 (Perez vd., 2012), Naive Bayes (Khorram vd., 2017), KNN (Mollajan vd., 2016), ve Artificial
Neural Network (ANN) (Sadeghiamirshahidi vd., 2013; Ebrahimi vd., 2016; Izadi vd., 2017) algoritmalari da cevher
siniflandirma da iyi performans gosterir. Bu aragtirmalar, cevher siniflandirmada makine 6grenmesi kullaniminin
avantajlarini ortaya koymaktadir. Fakat bu yontemlerin endiistriyel kullanimi oldukga azdir. Ciinkii yiiksek goriintii
kalitesi gereksinimi, endiistriyel dogruluk ve hiz parametlerini yeterince karsilayamamaktadir. Bu sebeple geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalart endiistriyel kullanimda yetersiz kaldigindan yeni cevher goriintii siniflandirma
yontemlerine ihtiyag vardir. Derin 6grenme, makine dgrenmesi ile kiyaslandiginda, derin 6grenme algoritmalari
yiiksek goriintii ¢ozlinlirliigii gereksinimlerini azaltir, zellik ¢ikarimi yaparak diisiik agirliktaki 6zellikleri elimine
eder ve boylece cevher smiflandirma verimliligini artirir. Ek olarak daha kisa egitim siireleri ve daha hizli
siiflandima sunar. CNN algoritmalarimin egitim ve siniflandirma basar1 performansim belirleyen ana faktdr model
yapisidir. Filtre konvoliisyonu ile gilincellenen Inception agina, konvoliisyon katmanlari eklenerek olusan AlexNet
ve VGG Net aglarindan ve 6zellik aktarim yontemiyle iyilestirilen ResNet agina, cevher goriintii siniflandirmasinda
derin 6grenmeye dayali siniflandirma modelinin performansi kademeli olarak iyilestirildi. Makine 6grenmesiyle
Karsilastirildiginda, bes ile on katmanli derin 6grenme modeli, siniflandirma bagarimini oldukga yiikseltmistir
(Montes-Atenas vd., 2016); cevher goriintiisiiniin LeNet-5 modeli ile taninmasi (Su vd, 2018); ham komiir
goriintiilerinin ve gang goriintiilerinin siniflandirilmasi (Gao vd., 2020) ve seyl goriintiilerinin U-Net modeline gore
siiflandirilmasi (Chen vd., 2020b); ¢elik ylizey yapisinin YoloNet modeline gore siniflandirilmasi (Li vd., 2018);
demir cevherinin sekiz katmanli CNN modeliyle siniflandirilmasi (Iglesias vd., 2019) ve petrol kuyusu goriintiilerinin
on katmanh kii¢iik evrisimli sinir agiyla siniflandirilmasi (Imamverdiyev and Sukhostat, 2019). Ayrica model
derinligi de 6nemli bir husustur. AlexNet ve VGG Net tabanli mimariler birgok arastirmaci tarafindan tercih
edilmekte ve cevher goriintiisii siniflandirma islevini verimli bir sekilde yerine getirmektedir. (Chaves vd., 2018; Fu
and Aldrich, 2018; Wang vd., 2018; Pu vd., 2019). Ancak derin 6grenme siniflandirma modelinin derinliginin artmasi
egitim ve uygulamayi zorlastirmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Han S. ve digerleri, biiyiik 6lgekli filtreler yerini
alacak faktor dekompozisyonu ile siiflandirma hizini artiran ve daha derin katmanlara izin vererek kayalar
siiflandirmak {izere bir Inception-v3 modeli olusturdu. (Han vd., 2019).

Ek olarak ResNet, gradyan kaybolmasim1 ve gradyan patlamasim ¢ozmek icin Inception agma dayali kalinti
haritalama fikrini tanitt1. Ornegin, Baraboshkin ve ark. Rusya'daki farkli bolgelerin kaya goriintiilerini siniflandirmak
i¢in bir ResNet modeli olusturmustur (Baraboshkin vd., 2019). Ayrica, birgok akademisyenin, farkli evrisimli sinir
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aglarim birlestirerek veya miikemmel siniflandirma sonuglar1 elde eden biiyiik veri ve derin 6grenme gibi yeni
teknolojileri birlestirerek cevher goriintii siniflandirmast igin yeni modeller olusturdugunu belirtmekte fayda var (Le
vd., 2018; Xiong vd., 2018; Chen vd., 2020a; Si vd., 2020; Zhang vd., 2020c). Ozetle, yapilan ¢aligmalar derin
O0grenme modellerininin, yliksek ¢oziiniirliiklii cevher goriintiilerine bagimliligr azalttigimi, az gorlintiiyle dahi
makine 6grenmesine gore daha hizli tanima ve siniflandirilma sagladigini kanitliyor.

Bu calismada cevherlerin siiflandirilmasina yonelik, MobileNetV2, ResNet101 ve DenseNet201 olmak iizere li¢
farklit CNN mimariyi i¢inde bulunduran hibrid bir CNN model olusturuldu. Bu model cevher goriintiilerine ait
ozelliklerin ¢ikartilmasinda kullanildi. Her bir modelden elde edilen 6zellikler birlestirilerek kapsamli bir 6zellik
vektorii olusturuldu. Elde edilen 6zelliklerden en ayirt edici olanlar1 6zellik secim algoritmalari ile secgilerek SVM
siiflandiriciya verildi. Elde edilen sonuglar 6nerilen modelin basarili bir sekilde cevher siniflandirmasinda hizli ve
giivenilir oldugunu gostermistir.

VERI KUMESI

Calismada Kaggle veriseti kullanildi. (https://www.kaggle.com/asiedubrempong/minerals-identification-dataset) Bu
verisetinde yedi farkli mineral sinifi bulunmaktadir. Bu siniflar biyotit, bornit, krizokol, malasit, pirit ve kuartzdir.
Toplamda 957 goriintii bulunmaktadir. Sekil 1’de herbir siifa ait 6rnek goriintiiler gosterilmistir. Veri setinin %70’
egitim igin %30’u ise test i¢in ayrilmistir. Tablo 1°de her bir sinifa ait goriintii sayilar1 gosterilmistir.

BiYOTIT BORNIT KRizokoL MALASIT

MUSKOVIT PIRIT KUARTZ

Sekil 1. Verisetinden Ornek Goriintiiler

Tablo 1. Veri Setindeki Cevherlerin Goriintii Sayilari

Maden Tipi  Goriintli Sayist

Biyotit 68
Bornit 170
Krizokol 164
Malasit 235
Muskovit 77
Pirit 98
Kuartzdir 145

Total 957
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YONTEMLER

Bu calismada minerallerin siniflandirilmasina bilgisayar tabanli bir sistem olusturuldu. Bu sistem 6zellik ¢ikarimi
saglayan bir hibrid CNN modelinden, islemci yiikiinii hafifleten 6zellik se¢im algoritmalarindan ve siniflandiricidan
olugmaktadir. Caligmada kullanilan yontemler sekil 2’de 6zetlenmistir.

Ozellik Clkarma Ozellik Birlestirme

Ozellik Segimi

Resnet101

Veriseti

7 N

(
|
|
|

AN /

_______ AN

Sekil 2. Cahsmzlaki Yontemleri Gosteren Akis Diyagrami

Ozellik Crkarimi

Ozellik ¢ikariminda kullanilan hibrid model {i¢ farkli CNN mimarisini icermektedir. Bu mimariler ResNet101,
MobileNetV2 ve DenseNet201°dir. Herbir mimari ile 1x1000 boyutlarinda 6zellik vektorleri olusturulmustur. Esitlik
1,2 ve 3’te sirasiyla ResNet101, MobileNetV2 ve DenseNet201 ile ozellik ¢ikarmanin matematiksel ifadesi
verilmistir.

Fr = ResNet101(I) )
FR = (le'fTZ' T 'leOOO)
Fy = MobileNetV2(I) 2
FM = (fml»fmz, var wes wes s 'fTTLlOOO)
Fp = DenseNet201(1) (3)
FD = (fdl'fdzi "fleOO)

Burada Fr ResNet101 ile elde edilmis 6zellik vektoriind, F, , MobileNetV2 ile elde edilmis 6zellik vektoriini ve Fp
DenseNet201 ile elde edilmis 6zellik vektoriinii ifade etmektedir. I giris goriintiisiinii ifade etmektedir. Fp F), ve
Fy1x1000 boyutlarinda olup fy1, fr2 - fr1000 Sirastyla 1000 adet 6zelligi ifade etmektedir. Onerilen hibrid modelde
herbir CNN mimarisinin tam bagli katmanindan elde edilen 1000 &zellik birlestirilmistir. Birlestirilmis 6zellik
vektorii matematiksel olarak esitlik 4'te ifade edilmistir. F, 1x3000 boyutunda kapsamli 6zellik vektorti ifade
etmektedir.
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F = (Fg, Fy, Fp) 4)
F = (fro, fras oo o voe s fr1000 fmis fimz, oo e oo oo o« fmaooos fars fazs o voe e oo fa1000)
Ozellik Secimi

Ozellik se¢me, bir 6zellik vektdriiniin belirli kriterlere gore alt kiimesinin olusturulmasi islemidir. Islenecek verinin
azaltilmasinda ve gereksiz ozelliklerin kaldirilmasinda 6nemli rol oynar. Basarili bir 6zellik se¢imi, derin sinir
aglarmin 6grenme performansini artirir, 6grenme siiresini azaltir ve kolay bir sekilde 6grenme sonuglarinin elde
edilmesini saglar. Bu ¢alismada yiiksek basarima sahip denetimli 6zellik se¢im algoritmalarindan (Max-Relevance
and Min- Redundancy) MRMR ve ReliefF kullanilmistir. Denetimli 6zellik se¢im algoritmalar1 siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilir. Temel prensibi 6zellikler ile etiketler arasindaki iligskiyi kullanir. Verilen bir
veriseti i¢in maksimum siniflandirma basarimini elde eden 6zellik vektoriiniin alt kiimesini bulmay1 amaglar.

D= (F,C) 5)
F=(fi,fo e )
= (fs1 fs2-- fm)

Burada D bir veri kiimesini, F 6zellik vektoriinii, n,6zellik vektoriiniin boyutunu, C ise veri setinteki siniflar ifade
etmektedir. F; , F 6zellik vektoriiniin bir alt kiimesi m ise secilmis 6zellik sayilarini ifade etmektedir.

En Kiiciik Artikhik En Biiyiik Ilgililik (nRMR)

MRMR, en biiyiik ilgililik en kiiiik artiklik kriterine dayali bir 6zellik segme algoritmasidir. Ozellikler ile sinif
arasindaki ilgi ile 6zelliklerin kendi arasindaki fazlalik analiz edilmektedir. Bu analiz i¢in 6klit uzaklig1 Pearson
korelasyonu ve bilgi 6l¢iimii yapilmaktadir. Sonug olarak ham 6zellik vektorii dort gruba ayrilmaktadir. (a) tamamen
iliskisiz ve giiriiltiilii 6zellikler (b) zayif iliskiye ve fazlalikli dzellikler (c) zayif iliski ve fazlalik olmayan 6zellikler
(d) giiclii iliskiye sahip 6zellikler. Bu durumda iliski ve fazlalik analizi iki optimizasyon problemine doniistiiriiliir.
Birincisi maksimum iliski ve minimum fazlalig1 saglayan 6zellik alt kiimesini elde etmektir. MRMR algoritmasinda
ozellik vektoriiniin  degerlendirilmesinde entropi Olgiitli kullanilmaktadir. Esitlik 6 ve esitlik 7°de mRMR
algoritmasina ait matematiksel ifade verilmistir (Li BQ vd., 2012).

1
Maximum Relevance(MR) = max m Z D(f;, C)

fiEF (6)
. . . 1
Minimum Redudancy(mR) = min T z Z D(fi. f;) (7
fiEF ijF

ReliefF

Ozellik segiminde 6nem derecesini belirlemede kullanilan bir diger algoritma ReliefF algoritmasidir (K. Kira vd.,
1992). Onem derecesi iki asamali olarak belirlenmektedir. ilk asamada veri setinden bir 6rnek secilir ve diger
orneklerle benzerligi karsilastirilir. Benzer dzelliklere sahip drneklerin 6zellik katsayilar: arttirilir.  ikinci asamada
secilen ornekle farkli smiftaki 6rneklerin 6zellikleri karsilastirilir ve bu &zelliklerin etkisini azaltmak amaciyla
katsayilar1 kiigtiltiiliir. Bu iki asamada verisetindeki herbir 6rnek icin tekrarlanir. Bu sayede oOzelliklerin 6nem
derecesi belirlenir. Bu 6nem derecesine gore dzellikler siralanir.

Komsuluk Bilesenleri Analizi (NCA)

NCA, oncelikle 6zellik vektoriindeki herbir 6zellige rastgele katsayir atamasi yapmaktadir. Sonrasindaki siire¢ bu
katsayilarin agirliklandirilmasidir. Bu agirliklandirma islemi, 6zelliklerin siniflar tizerindeki etkisiyle dogru orantili
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olarak degismektedir. Yiiksek etkiye sahip ozelliklerin yiiksek degerli olarak agirliklandirilir diisiik etkiye sahip
ozellikler ise diisiik degerle agirliklandirilir. NCA’ya ait matematiksel ifade esitlik 8’de verilmistir.

n d

= _ 2

W= argwmaxz 12 /12 Wy 8
i=1 r=1

Burada w agirliklandirilmig vektorii ifade etmektedir. w, agirhik katsayilarini, p; siniflandiricinin dogruluk
olasihgm ifade etmektedir. Burada A agirlik katsayilarmin degistirilmesi ile ilgili bir parametredir. Onemli
Ozelliklere yiiksek deger atanir 6nemsiz 6zelliklere diisiik degerler atanir.

Siniflandirma

Bu calismada yiiksek basarim elde etmek ve basit formda olmasi nedeniyle SVM siniflandirict kullanilmastir.
Olusturulan siniflandiriciya ait parametreler tablo 2°de verilmistir. Caligmada ¢apraz dogrulama ile bagarimlar test
edilmistir.

Tablo 2. Smiflandiriciya Ait Parametreler

Parametreler Degerleri

SVM modeli C-SVM

Cekirdek Fonksiyonu RBF

Cekirdek Fonksiyonu parametresi, g 32

Diizeltme Parametresi, ¢, 1.414
UYGULAMA DETAYLARI

Deneysel ¢aligmalar Matlab2021a ortaminda yapilmistir. Derin 6grenme ara¢ kutusu kullanilarak CNN modeller
olusturuldu. Modellere ait egitim parametreleri Tablo 3’te verilmistir. SGD optimizer kullanildi, grenme oran1 1x10°
4 momentum 0,9 olarak secilmistir. Batch size 32 ve dropout 0.5 secilmistir. Déngii sayis1 450 dir. Donanim olarak
Nvidia RTX 3070Ti GPU kullanilmugtur.

Tablo 3. Kullanilan Algoritmalara Ait Parametreler ve Donanim Ozellikleri

Parametre Degeri
Dongii 450

Egitim Batch boyutu 32
Dropout 0,5
Optimizasyon adi SGD
. 4

Optimizasyon Ogrenme orant 1X10
Momentum 0,9
Don GPU Nvidia RTX 3070Ti
onanm Platform Matlab2021a
BULGULAR VE TARTISMA

Calismada oncelikle olarak Resnet101, Densnet201 ve MobilenetV2 mimarileri ile ayr1 ayr1 veri setinin
siniflandirilmasi gergeklestirildi. Resnet101 ile %85,2 Densnet201 ile %80,51 ve MobilenetV2 ile %77,26 elde
edildi. ResNet101 diger iki modele gore daha bagarili oldugu goriildii. Ikinci olarak, énerdigimiz hibrid CNN model
ile smiflandirma gergeklestirildi. Bu modelde her mimarinin tam bagli katmanindan elde edilen 1x1000
boyutlarindaki &zellik vektorleri birlestirilerek kapsamli bir 6zellik vektorii olusturulmustur. Daha sonra
siiflandirma basarisinda en etkili 6zellikler 3 6zellik secim algoritmasi ile belirlendi. Bunlar sirasiyla NCA, ReliefF
ve mRMR idi. 1x3000’lik 6zellik vektoriindeki birinci 6zellikten baglanarak sirasiyla tiim 6zelliklerin eklendigi alt
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vektorler olusturulmustur. Bu alt vektorlerin herbiri SVM ile siiflandirilarak en yiliksek bagarima sahip alt vektorii
belirlendi. MRMR, NCA, ReliefF ile secilmis en iyi alt 6zellik vektorleri sirasiyla 29, 2132, 655 adet 6zelligi
icermektedir. Bu alt 6zellik vektorleri ile tiim mineral siniflari igin en yiiksek basarim degerleri elde edilmistir. Sekil
3a’da elde edilen dogruluk grafikleri Sekil3b’de ise karmagsiklik matrisleri verilmistir.
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Sekil 3. . NCA, Relieff ve MRMR Ile Segilmis Ozelliklerden Elde Edilen (A). Dogruluk Grafigi Ve (B). Karmasiklik
Matrisi

Sekil 3 incelendiginde MRMR igin 91.34 NCA igin 92.42 ve ReliefF igin 93,09 olarak elde edilmistir. Ozellikle
siiflandirma dogrulugu acisindan degerlendirildiginde Relieff NCA’ya gore yaklagik % 1 MRMR’ye gore yaklagik
% 2 daha basarili sonu¢ vermistir.  NCA ile secilmis Ozellikler kullanilarak elde edilen dogruluk grafigi
incelendiginde 2132. 6zellikte % 92.42 olarak en yiliksek dogruluk degeri elde edildigi goriilmektedir. Karmagsiklik
matrisleri incelendiginde en yiiksek siniflandirma basarimi Kuartz i¢in elde edilmistir. Toplamda 42 adet 6rnekten 41

tanesi dogru pozitif (TP) 1 tanesi yanlis negatif ve 1 tanesi yanlis pozitif olarak elde edilmistir. Toplamda 19 6rnek
yanlig siniflandirilmgtir.

SONUCLAR

Cevher siniflandirilmasi madencilik endiistrisinde biiyiik 6nem arz etmektedir. Cilinkii madenlerin verimli bir sekilde
islenmesi ve bunun sonucunda yiiksek kar elde etmek, dogru siniflandirmayla dogrudan iliskilidir. Ozellikle cevherin
kalitesinin belirlenmesi, cevherle iliski diger siireglerin saglikli yiiriitiilmesi, cevher igletimindeki zaman ve maliyet
kaybini azaltir. Yapilan ¢aligmada cevher siniflandirilmasina yonelik literatiirdeki yiiksek siniflandirma bagarimina
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sahip ii¢ farkli CNN mimarisini i¢eren bir hibrid CNN model olusturulmustur. Olusturulan bu model sayesinde
cevher goriintiilerinin 6zellikleri ¢ikarilmistir. Calismada, literatiirde yaygin kullanilan CNN modelleri ile edilmis
ozellik vektorlerinden daha kapsamli bir 6zellik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6zellikler arasinda en belirleyici
olanlar, o6zellik segme algoritmalar: ile secilerek basarimin daha da artmasi saglanmustir. Ozelliklerin
siiflandirilmasinda destek vektor makineleri kullanilmistir.  Sonug olarak dnerilen modelin maden siniflandirmaya
yonelik calismalarda arastirmacilara yol gosterici oldugu diigiiniilmektedir.
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