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Ozet

Jeoloji'de kayag¢ ince kesitlerin tammlanmasi, petrojenez,
alterasyon, doku, cevherlesme, kayaglar ve yerkabugu islevleri
hakkinda bilgi almak igin kritik 6neme sahiptir. Geleneksel ince
kesit tamimlama yontemi uzman deneyimi, kisisel dikkat, agur ig
yiikii, uzun tammlama dongiisii ve dogru nicellestirme
yapilamamasi gibi dezavantajlar gostermektedir Bu ¢alisma,
foid igceren magmatik kayaglarmm mikroskobik ince kesit
goriintiilerinden mineral bilesimlerinin otomatik belirlenmesini
ve QAP  diyagrami  iizerinden  smiflandirilmasini
amaglamaktadir.  Siiperpiksel — tabanli  etiketleme araci
kullamilarak veri etiketleme siireci kolaylastirilmis, ardindan
Segformer mimarisi ile kuvars, alkali feldispat ve plajiyoklaz
mineralleri yiiksek dogrulukla boliitlenmistir. Segmentasyon
sonuglart kullanilarak QAP diyagrami iizerinden kayag tiirleri
otomatik olarak tamimlanmistir. Karsilastirmalt deneylerde
Segformer modeli, klasik derin ogrenme mimarilerine gore
daha yiiksek dogruluk (%94.56) ve ortalama loU (%73.78)
basarimi gostermistir. Bu yaklasim, jeolojik siniflandirmalarda
otomasyonu artirarak uzman miidahalesine olan ihtiyaci
azaltmakta ve daha tutarli sonuclar elde edilmesini
saglamaktadir.

Anahtar  kelimeler: Kaya¢ smiflandirmast, semantik
béliitleme, QAP diyagrami, siiperpiksel etiketleme

Abstract

The identification of geological thin sections is essential for
understanding petrogenesis, alteration processes, texture,
mineralization, rock types, and the structural evolution of the
Earth’s crust. However, traditional thin-section analysis relies
heavily on expert interpretation. This analysis is time-
consuming, subjective, and often lacks accurate quantitative
assessment. This study proposes an automated framework for
determining the mineral composition of thin-section images of
igneous rocks and classifying them using the QAP diagram. A
super-pixel based labeling tool was developed to streamline the
annotation process, followed by high-accuracy semantic
segmentation of quartz, alkali feldspar, and plagioclase
minerals using the SegFormer architecture. Based on the

segmentation outputs, rock types were automatically identified
through QAP diagram analysis. Comparative experiments
demonstrate that the SegFormer model outperforms
conventional deep learning architectures, achieving an accuracy
of 94.56% and a mean Intersection over Union (mloU) of
73.78%. The proposed approach enhances automation in
geological classification, reduces dependence on expert
intervention, and enables more consistent, objective, and
reproducible results.

Keywords: Rock classification, semantic segmentation, QAP
diagram, superpixel labeling.

1. Giris

Magmatik kayaglar,  olusum yerlerine, mineralojik ve
kimyasal  bilesimlerine ve renk indislerine  goére
simiflandirilirlar. Magmatik kayaglarin mineralojik siniflamast,
kuvars, alkali feldispat, plajiyoklaz ve feldispatoid
minerallerine gore QAP-diyagrami {izerinde yapilirken,
ultramafik mineraller dikkate alinmaz. Streckeisen [1]
tarafindan, Q (Kuvars-tridimit, kristobalit), A(Alkali
feldispatlar-ortoklaz, sanidin, mikroklin), P(Plajiyoklaz),
F(Feldispatoidler-16sit, nefelin, sodalit, analsim) ve M (Koyu
renkli mineraller-mika, piroksen, olivin, amfibol) olarak
smiflandirilan diyagramdaki ilk dort mineral agik renklidir.

Giintimiizde, polarize, floresan, spektroskopi ydntemleri,
taramali elektron mikroskop ve katodoliiminesans analizleri
iizerinde ince kesit ¢alismalari yapilmaktadir [2-5]. Geleneksel
ince kesit tanimlamalari, gorsel incelemeyle manuel olarak
mikroskopta yapilir. Deneyimli uzman gerektiren zaman alici
ve zahmetli bu siireci biiylik veri ve yapay zeka algoritmalari
ile kisaltmak miimkiindiir [6-8]. Makina 0grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalari, kaya¢ siniflamalarinda giivenilir ve
hizli bir yontem olarak kullanilmaktadir [8-10]. Derin
ogrenme, goriintli tanima ve bilgisayarli gérme teknolojilerinin
geligmesi , minerallerin ve kayaglarin siniflanmasini miimkiin
kilmaktadir [11]. Ince kesit goriintiisii kullanilarak yapilan
caligmalar arasinda, Yu ve dig. [12], Polat ve dig. [2], Baykan
ve Yilmaz [3], Pires de Lima ve Duarte [13] gibi aragtirmacilar
farkli  kaya¢ tiirlerinde derin &grenme yoOntemlerini
uygulamistir. Yu ve dig. [12] siiperpiksel algoritmalarinin,
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makine &grenmesi uygulamalart igin egitim veri setlerinin
olusturulmasi bakimindan 6nemli bir adim olarak, sedimanter
kaya¢ ince kesit goOriintli veri setlerini kullanmustir.
Arastirmacilar, MultiSLIC’in birden fazla girdi goriintiisii
verildiginde mineral tane sinir uyumu saglayan kompakt
siiperpikseller ¢ikarabildigini gostermistir. Test sonuglari,
biiyiik ve karmasik ince kesit goriintiilerinin piksel diizeyinde
dogru etiketlerle, geleneksel ve tamamen manuel ¢aligsmalara
kiyasla etiketleme araci kullanilabilecegini belirlemistir. Polat
ve dig. [2] plitonik kaya¢ ince kesitlerini kullandigi
calismasinda, geleneksel sinir aglari metodunu ile pliitonik
kayaclarda kuvars, alkali feldispat ve plajiyoklaz gibi bazi
mineralleri belirlemistir. Bu {i¢ minerali temel aldig1
calismalarinda  arasgtirmacilar,  %97.52’lik ~ dogruluga
ulasmistir. Baykan ve Yilmaz [3], yapay sinir aglarmi klorit,
muskovit, biyotit ve opak mineraller gibi polarizan 1gikta renkli
ozellige sahipmineraller i¢in uygulamislardir. Bu ¢alismada,
mikroskopta capraz polarize 1sikta alinan kayag ince kesit
goriintiilerinde %89,53’likk dogru smiflandirma yapilmstir.
Pires de Lima ve Duarte [13] petrografik ince kesit
gortintiilerinin siniflandirilmast gérevine ince ayar yapilarak,
ImageNet iizerinde 6nceden egitilmis CNN modellerinin, daha
fazla ornek sayisi ve de ImageNet’teki ornek cesitliliginin
degerlendirmis ve diger veri setlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk verdigini kanitlamistir.

Jeoloji Dbiliminde makine Ogrenmesi ve derin &grenme
algoritmalarmin kullanilmasi ile yapilandirilmis veriler [7],
jeokimyasal anormallikler [2-5,13], potansiyel mineral
kaynaklar1 [14-15] ve paleontolojik wverilerin yiiksek
dogrulukta degerlendirmesi saglanmustir. Jeolojide derin
O0grenmede yasanan gelismelerle, goriintii tabanli bilgisayarli
gorme teknolojisi kullanilarak ince kesit goriintileri
siniflandirilabilmektedir. Kaya ince kesit goriintiilerinin
siniflandirilmasinda, U-Net [16], Residual Network (ResNet)
[10], Visual Geometry Group (VGG) [17], DenseNet [18],
Faster R-CNN [18] ve Inception-v3 [19] gibi evrigimli sinir
ag1 (CNN) modelleri kullanilmaktadir. Marmo ve dig. [20],
yapay sinir aglar1 (ANN)’ yi karbonat ince kesit goriintiilerinde
kullanmis ve 9%93.5° lik bir basar1 saglamistir. Patel ve
digerleri [21], probabilistik sinir aglarin1 (PNN) farkli dokuda
kiregtaglarinda dokuz histogram ozelligi ile birlikte
kullanmigtir. K-en yakin komsu algoritmalari ile dokuz farkli
kayag tiirtinli siniflandirmistir. Bir bagka ¢alismada, Polat ve
digerleri [2] alt1 volkanik kayag tiiriinii otomatik simiflamak
icin iki CNNs algoritmasini kullanmistir. Karbonat kayaclarin
ince kesit goriintiilerindeki {i¢ 6zellige dort CNN modelini
uygulamistir. Kayac ince kesitlerinde CNN ile mineral
segmentasyonu kullanmistir [22]. Bazi arastirmacilar, kayag
ince kesitlerinde kayacin bes farkli 6zelligini ResNet0 sinir
aglart kullanarak belirlemeye calismis ve basari saglamistir
[23]. Bazi calismalarda, ti¢ kayag tiirii (magmatik, metamorfik
ve sedimanter) siniflamasinda SeNet’ e dayanarak CNN model
Ozelligini artirarak basar1 saglamis ve dataset lizerinde %90.89
bagar1 elde etmistir [24]. Chen ve dig. [14] ResNet50 ve
ResNet 101 sinir aglarint kayag ince kesitlerini tanimlamak
icin kullanmig ve %90.24-%91.63 performans saglamustir.
Zhang ve digerleri [16] Inception-V3 derin 6grenme modeli ve
transfer derin 6grenme modelini kullanarak, granit, fillit ve
bres tirii kayaglari siniflandirmistir. Su ve dig. [25], pirit,
kalkopirit, galen ve sfalerit ince kesit goriintiilerinde UNet
modelini kullanmuigtir. Veri artirimindan sonra bu mineral
tiirlerinde %90 basart elde edilmistir. Zhong ve dig. [26],
kumtasi, oolitik kiregtasi, litik kumtagi, granit ve kuvarsh
kumtaglarinda VGG  modelini  uygulamiglardir.  Bu

aragtirmacilar veri setlerinde %82’ lik basar1 yakalamiglardir.
Visual Geometry Group aglar1 (VGG) [26], UNet [27], Yogun
iletisimsel sinir aglari  ResNet [28], DenseNet [29],
Inception+v3 [30] ve hizli bdlgesel iletisimsel sinir aglari
(Faster RCNN) [31] gibi evrisimsel sinir aglarina (CNN) gibi
derin 6grenme modelleridir. Bu modeller, bilgisayar gérmede
miikemmel performans gostermistir.

Bu calismada mikroskop ile alinan ince kesit kayac
goriintiillerinden kayag tiirliniin belirlenmesi i¢in yeni bir
yaklasim onerilmektedir. Onerilen yaklasim ile jeoloji
uzmanlarinin ince kesit kaya¢ goriintiilerini hizli bir sekilde
ctiketleyebilmesi i¢in siiperpiksel tabanli bir arayiiz
geligtirilmistir. ~ Gelistirilen arayliz sayesinde 0zellikle
etiketleme igleminde parametrelerin ayarlanabildigi hizli ve
hassas etiketleme iglemleri yapilabilecektir. Diger bir katki ise
etiketlenen veriler {izerinde derin 6grenme tabanli boliitleme
yaklasimlart ile kayag tiiriiniin belirlenmesidir. Bu amagla
UNEt, DeepLabv3+ ve segfromer gibi modeller egitilmistir.
Modeller igerisinde en yiiksek basarimi veren segfromer ile
ince kesit kayac gorintiisiindeki kuvars, alkali feldispat,
plajiyoklaz minerallerinin oran: bulunarak Quvars, Alkali
feldispat, Plajiyoklaz feldispat (QAP) diyagramindan kayag
tiirii  belirlenmistir. Onerilen yaklagim jeologlar ve yer
bilimciler i¢in kullanigh araglar sunmaktadir.

2. Materyal ve Metod

Mikroskop ile alinan ince kesit kaya¢ gorlintiilerinden kayag
tiriiniin  belirlenmesi igin Onerilen yaklasim {i¢ asamadan
olusmaktadr. Tlk asama veri setini etiketlemek icin siiperpiksel
tabanli bir yontemden olusmaktadir. Superpixels, renk veya
doku gibi benzer oOzelliklere sahip pikselleri gruplayarak,
goriintiiyli daha biiyiik ve anlamli bolgelere ayirir. Bu, goriintii
isleme gorevlerinin  karmasikligin1  azaltir.  Superpixel
yontemleri arasinda SLIC (Basit Dogrusal Yinelemeli
Kiimeleme), verimliligi ve etkinligi ile &ne ¢ikar. Ikinci
asamada ise elde edilen maskelenmis goriintiiler ve orijinal
goriintiiler kullanilarak Segfromer yontemi ile boliitleme islemi
yapilmaktadir. Daha sonra boliitlenmis goriintiiden kayag
tiirtiniin  belirlenmesi igin bir QAP diyagramu kullanilarak
minerallerin oranina gore mineral tliri belirlenmektedir.
Onerilen yontemin blok semas1 Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1’de ilk olarak ince kesit kayac goriintiilerinin hizli bir
sekilde etiketlenmesi i¢in SLIC siiperpiksel yaklasimi
kullanilmaktadir. Gelistirilen ara yiiz ile belirlenen klasérdeki
her goriintii tek tek alinarak belirlenen parametrelere goére
etiketleme iglemi yapilmaktadir. Daha sonra etiketlenen
goriintiiler bir klasore kaydedilmekte ve bir veri kiimesi
olusturulmaktadir. Veri seti derin 6grenme tabanli boliitleme
algoritmasma verilerek model egitilmekte ve bdliitlenmis
gorintiiler elde edilmektedir. Boliitlenmis goriintiiden QAP
diyagramina gore kayag tiirii belirlenebilmektedir.

2.1. SLIC Siiper piksel Algoritmas1 ile Otomatik
Etiketleme

SLIC (Simple Linear Iterative Clustering), (x,y) konumunda
bulunan bir pikselin CIELab (Commission Internationale de
I’Eclairage) uzaymdaki degeri ile konum bilgisinin kullanildig:
k-means temelli bir superpixel algoritmasidir [30]. Bu
algoritmanin uygulamasi basit olup, tek parametre olarak k-
means parametresi sliper piksel sayisimi belirler. Bilgisayar
bilimlerinde, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alanlarinda
¢ok yaygin olarak kullanilan CIELAB renk uzayinda, renkli
goriintii piksel renk uzayr sayist ve piksellerin x ve y
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koordinatlari kullanilir. Bu 5B uzayda Oklid mesafesini
kullanmak i¢in uzamsal mesafeleri normallestirmek gereklidir.
Bunun sebebi, CIELAB uzayinda iki renk arasinda miimkiin
olan maksimum mesafe smirliyken,

x-y diizlemindeki uzamsal mesafe goriintii boyutuna bagh
olmasidir. Giris goriintiisiindeki piksel sayist N olmak {izere

ilhan Aydin, Hiiseyin Dervis, Taha Kubilay Sener, Ayse Didem Kilig

giris goriintlisiini boliitleyecek siiper piksel sayist K olacak
sekilde, her bir k baslangic kiime merkezi asagida belirtildigi
gibi baglatilir.

Kayag goriintiileri

Segment ve siklik
belirleme

v

SLIC yardimli etiketleme

I

Veri Seti

Boliitleme Modeli

\

Piksel bazli mineral
hesaplama

v

Piksel bazli mineral oran
hesaplama

QAP diyagraminda ince
kesit tiiriinii belirleme

Sekil I: Ince kesit kayag goriintiisiinden kayag tiirii belirleme icin dnerilen yaklasim.

C=1I[L a b xi y ] (1

Denklem (1)’deki kiime merkezleri igin esit boyutlu siiper
pikseller tretmek i¢in grid arahigi SS=V(NK) ile hesaplamr.
Herhangi bir siiper pikselin uzamsal kapsami1 yaklasik olarak S?
(bir stiper pikselin yaklasik alani) oldugundan, bu kiime
merkeziyle iliskilendirilen piksellerin siiper pikselin etrafindaki
2Sx2S alani i¢inde bulundugu giivenli bir sekilde varsayilir.
Sekil 2’de SLIC siiperpiksel algoritmasinin sdzde kodu
verilmistir.

Algoritma: SLIC Supepiksel boliitleme

S adimlar ile diizenli bir 1zgara alanda kiime merkezleri C; =
[li a; b; x; y;] ninbaslatilmasi

3x3 komsulugunda en disik gradyan pozisyona kiime
merkezlerinin tasinmasi

L(i) =-1 // Her i pikseli i¢in -1 etiketi atanir

d(i)=co// Her i pikseli i¢in mesafe atanmasi

Repeat

For her kiime merkezi C; i¢in do
For C; civarinda 2Sx2S bolgesindeki her i pikseli igin
Ciile i arasindaki mesafeyi(D) hesapla (Denklem 2)
If D<d(i) then
d(i)=D
L(i)=i
ndif
Endfor
Endfor
Yeni kiime merkezlerini hesapla
Artik hata E’yi hesapla
Until E< threshold

Sekil 2: SLIC algoritmasi

Sekil 2’deki SLIC algoritmasinda 5 boyutlu 6klid uzayinda bir
mesafe tanimlanmasi yapilmasi durumunda, farkli siiper piksel
boyutlart i¢in kiime davranislarinda tutarsizlik olur. Biiyiik
stiper pikseller i¢in, uzamsal mesafeler renk yakinligindan agir
basar ve uzamsal yakinliga renkten daha fazla 6nem verir. Bu,
goriintii sinirlarina iyi uymayan kompakt siiper pikseller tiretir.
Iki mesafeyi tek bir olgiimde birlestirmek icin, renk

yakinligini(Nc) ve uzamsal yakinligi(Ns) bir kiime i¢indeki
ilgili maksimum mesafelerine gére normallestirmek gerekir.
Buna gore D’ mesafesi asagidaki gibi hesaplanir.

de = J(; = 1))? + (a; — a;)? + (b; — b;)? 2
ds = /(% — x)? + (y; — ¥:)? (3)

D= [+ 0

Denklem(4)’te belirli bir kiime iginde beklenen maksimum
uzamsal mesafe (Ns), 6rnekleme aralig1 S ile esdeger alinabilir.
Fakat maksimum renk mesafesini belirlemek daha zordur.
Maksimum renk mesafesindeki degisimi diisiirmek i¢in bir M
sabit ile bolinebilir. Pratikte D mesafesi asagidaki gibi
hesaplanir.

D= @2+ 2y )

Superpixel algoritma yontemi, daha hizli ve ger¢cek zamanl
uygulamalar i¢in uygun olmasi sayesinde verimli bir 6zellik
sunar. Ayrica, kompaktlig1 sayesinde, nesne sinirlarina oldukga
uyumlu superpixels iretebilir. Bu ozellik, yiiksek kalitede
boliitleme saglar. Boyut ve sayr kontrolii gibi istenilen
siiperpixels sayisinin belirlenebilir olmast ve boliitleme
gorevlerinde esneklik saglar ve karmasik goriintiiler tizerinde
kullanim kolaylig1 getirir [16]. Bu c¢aligmada, siiper piksel
algoritmasi ile ince kesit goriintiilerindeki farkli renklere sahip
mineral smirlarinin  tespiti  i¢in  semantik  boliitleme
kullanilmistir.

2.2. Segformer Tabanh Goriintii Boliitleme

Ince kesit kayag goriintiilerinden kayag tiiriiniin belirlenmesi
icin segfomer yontemi ile boliitleme saglanarak kayactaki
Quvars, Alkali feldispat, Plajiyoklaz feldispat oranlar1
hesaplanacaktir. Segformer transformer tabanli anlamsal
boliitleme saglayan bir derin 6grenme modelidir. Fakat bu
model Gorsel dontstiiriiciiler gibi konumsal kodlamalara bagl
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olmadigindan farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiiler {izerinde
daha iyi sonug verir. Bu modeldeki temel amag disiik agirlikll
bir yapida kod ¢6ziicii ile basit v verimli bir semantik bdliitleme
saglamaktir. Temel oOzellikleri olarak konumsal kodlama
kullanmama, piramit gériintii doniistiirticiileri ile verimli bir 6z
dikkat mekanizmasi kullanma ve hafif kod ¢oziici olarak
verilebilir. Sekil 3’te Segformer mimarisi verilmistir.

Ortiigen par¢a

gomiilmesi

Doniistiiriicti
blok 1

W/4xW/4xC1

Doniistiiriicti
blok 2

W/8xW/8xC2

019 NoNZQ5 poy|

Kodlayici blok

Doniistiirticti
blok 3

‘W/4xW/4xNcls

W/16xW/16xC3

Doniistiiriicii
blok 4

W/32xW/32xC4

Sekil 3: Segformer tabanli semantik boliitleme mimarisi

Sekil 3’te Segformer’m kullandig1 dontstiiriiciiler verimli bir
0z dikkat mekanizmast kullanmaktadir. Gorsel
doniistiiriictilerde kullanilan matris ¢arpimindaki O(n2) olan
hesaplama karmasikligi R kat azaltilir. Sekil 4’te kullanilan
verimli 6z dikkat mekanizmasi verilmistir.

—a——>
o "
Z =g
—k B S T = =z
=8 2 I X L1y & 8
= = & =
—H B B> = = 33
(HiWi)xCi g 8
HW,
' G
XN

Sekil 4: Verimli 6z dikkat mekanizmasi

Sekil 4’te verilen uzamsal azaltma sayesine K ve V degerleri
bir R indirgeme orani ile disiiriilerek model karmagiklig
azaltilmaktadir. X girisi izerinde adimli bir evrisim uygulanir.
Denklem (1)’de bu durum verilmistir.

X' = Convy(X)eRN'*¢ (1)

HW

Denklem (1)’de N' = o ile verilmektedir. Elde edilen yeni

X’ degeri K ve V’nin hesaplanmasinda kullanilacaktir. Asagida
bu degerlerin hesaplanmasi verilmistir.

Q = XW, € RV )
K = X'Wy € RV/*C 3)
V =X'W, € RVxC (4)

Denklemlerden elde edilen degerlere gore yeni verimli 6z
dikkat mekanizmasi asagidaki gibi hesaplanir.

T
Dikkat(Q,K,V) = so ftmax(%)V (5)
Denklem (5)’teki dikkat mekanizmasi hesaplama
maliyetini  O(N?)’den O(N.N’)2ye diisiirmektedir.

Modelde kullanilan Mix-FNN ise iki dogrusal katmani
koruyarak 3x3 boyutlu bir derin evrisimden gegirir. Denklem
(6)’da X girisi i¢in bu yap1 verilmistir.

MixFNN(X) = W,(GELU(DW Conv(W,X)) (6)

Denklem (6)’da Wi ve Wz dogrusal izdisiimleri
gostermektedir. DWConv 3x3 boyutunda derinliksel evrigimi
gosterir. En son asamada ise bir cok katmanli algilayici tabanlt
bir kod ¢oziiciiden gegirilerek cikt1 {iretilmektedir. Ince kesit
kaya¢ gorintiileri ve etiketlenmis arka plan goriintiileri
Segformer tabanli modele verilerek modelin egitimi
yapilmaktadir. Ayrica farkli modellerin ayn1 goriintiiler
iizerinde performans degerlendirmesini  yapmak igin
DeepLabV3+ ve Unet modeli de kullanilmigtir.

2.3. Kaya¢ Tammmlamasi

Magmatik kayaglarin petrografik siniflandirmasinda 6zellikle
plitonik kayaglar icin daha AQAP diyagrami oldukca
kullanilan bir yontemdir. Bu ara¢ iggensel bir siniflandirma
araci olup kayacin hangi tiire denk geldigini hesaplamak i¢in
kullanilir. Diyagrami hesaplamak i¢in kayacin igerdigi Kuvars
(Q), Alkali feldispat (A) ve Plajiyoklaz feldispat (P)
mineralleri kullanilir. Burada 6zellikle Alkali feldispat kayacin
potasyum acisindan zenginligini ifade eder. Eger plajiyoklaz
feldispat yiiksek olursa sodyum-kalsiyum iceren bir feldispat
kayag oldugu belirlenir. Sekil 5’te QAP diyagrami verilmistir.
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Q-A-P diyagrami

Q
(Quartz)
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grapite
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| Granodifrit
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li-feldsfasmartz sieni E‘I\‘E monzodiorife/
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A (Alkali feldspar)

s i P (Plagioclase)

Sekil 5: QAP diyagrami[1].

Sekil 5’teki QAP diyagraminda bu {i¢ bilesenin toplami
%100 olacak sekilde normalize edilir ve her kayac bileseni
diyagramda bir nokta olarak temsil edilir. Bylece mineralojik
icerige gore belirli alanlara diisiiriilmesi saglanir. Eger yiiksek
kuvars var ise A ve P oranlari dengede olup granit bir kayag
oldugu ifade edilir. Eger Plajiyoklaz oran1 yiiksek ise kayacin
tonalit oldugu ifade edilir. Kuvars orani ¢ok diigilk olan
feldispatca zengin kayaglar ise syenit ve monzonit olarak ifade
edili. ~ Kaya¢ orant %90’dan fazla olan kayaglar ise
monomineralik kayaglar olup Quartzolite olarak adlandirilir.

Sciences) tarafindan  Onerilen  standart  smiflandirma
sistemlerine dayanir ve dzellikle ince kesit analizleri ile yapilan
nokta sayimi (modal analiz) sonuglarinin degerlendirilmesinde
kullanilir. Bu yontem sayesinde farkli magmatik kayag tiirleri
arasinda kesin ve tutarli bir smiflandirma yapilabilir. Bu
calismada QAP diyagramimi olusturmak ve kayag tlriini
otomatik belirlemek igin bir yaklasim onerilmistir. {lk olarak
bolitlenmis goriintiiden elde edilen Q, A ve P degerleri
normalize edilmektedir. Daha sonra Sekil 6’daki algoritma ile
kayag tlirli belirlenmektedir.

QAP diyagrami, IUGS (International Union of Geological

Boliitleme sonucu elde edilen A,P,Q
oranarmi al

total=A+P+Q
Q_norm=(Q/tota)* 100
A_norm=(A/total)*100
P_norm= (P/lotal)* 100

|A ratio=A norm/(A norm+P- norm)*lOOl

Qinorm<5
& &Airatio<

«Gabro/Anortozity

«Gabro/Anortozit»
»( . Ve

> Bitir €

Sekil 6: Boliitlenmis goritintiiden kayag tiirii belirleme yaklagimi

Sekil 6’da verilen algoritma ile bdliitlenmis goriintiiden
kayag tiirii belirlenmekte ve daha sonra kayacin tiirii QAP
diyagraminda da gosterilmektedir.
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2.4. Degerlendirme metrikleri

Bu ¢alismada, ince kesit kaya¢ goriintiileri {izerinde kuvars,
alkali feldispat ve plajiyoklaz feldispat minerallerini piksel
diizeyinde ayirt etmek amaciyla semantik boliitleme
gerceklestirilmistir. Bu minerallerin mikroskobik yapilarmdaki
gorsel benzerlikler ve sinir belirsizlikleri, boliitleme problemini
olduk¢a karmasik hale getirmektedir. Bu nedenle, model
performansini degerlendirmek i¢in hem genel dogruluk hem de
smif bazli benzerlik 6lgiitii olan Ortalama Intersection over
Union (mloU) metrikleri kullanilmistir. Dogruluk, modelin tim
piksel  tahminleri igerisinden ka¢ tanesinin  dogru
smiflandirildigini gosterir. Ancak, siniflar arasinda dengesizlik
mevcutsa (6rnegin, kuvars ¢ok daha baskinsa), bu metrik
yaniltici olabilir. Dogruluk, dogru tahmin edilen piksel
sayisinin toplam piksel sayisina orani olarak tanimlanmakta
olup Denklem (7)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Dogru tahmin edilen piksel sayist

Dogruluk = (7)

Toplam piksel sayist

Intersection over Union (IoU), tahmin edilen segmentler ile
gercek segmentler arasindaki Ortlisme oranmi Olgen bir
metriktir. Bu 6l¢iit her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanabilmekte
olup tahmin edilen (P) ve ger¢ek (G) segmentlerin kesisiminin
birlesimlerine orani olarak Denklem (8)’de ifade edildigi
sekilde tanimlanmaktadir.

JoU = 206! (8)

|PUG|

Mean Intersection over Union (mloU) ise loU degerlerinin tiim
smiflar lizerindeki ortalamasini temsil etmekte ve bdliitleme
modelinin siniflar arasindaki genel performansini dengeleyerek
degerlendirmektedir. mloU, her smif i¢in hesaplanan dogru
pozitif (TP), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri
kullanilarak ~ Denklem  (9)’da  verilen  formil ile
hesaplanmaktadir.

N TP;
U=17p,+FP;+FN;

mloU = %Z ©)

Burada N sinif sayisini, TP;, FPi ve FNi ise sirastyla i.
smifa ait dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
piksel sayilarini ifade etmektedir.

3. Deneysel Sonuclar

Veri seti igin Firat Universitesi jeoloji miihendisligi
laboratuvarinda hazirlanan kayag¢ ince kesitler kullanilmistir.
Herhangi bir kayipli sikistirma formati kullanilmamustir.
Veriler, PNG formatinda tutulmus olup polarizan arastirma
mikroskobunda (Nikon marka) ¢apraz polarize 151k (XPL) ve
tek polarize 151k (PPL) kullanilarak ince kesit goriintiileri
fotograflanmustir.

.Feldispatlar, magmatik kayaglarin ana bilesimini olustururken
(>%50), feldispatoidli kayaglar smnirlidir. Feldispatoidler, silis
icermeyen eriyiklerden itibaren olusur ve feldispatlarin yerini,
16sit (KalSi2Os) ve nefelin (NaAlSiO4) gibi feldispatoid
mineraleri alir. Sodalit, lazurit, hauyn, nosean ve petalit ise
diger feldispatoid kayaglaridir. Feldispatoid minerallerden
birini veya birkagin1 birarada bulunduran kayaca ise foid- denir
(Foid-monzonit gibi). Foid- veya fonolit kayaclarinda
feldispatoidler, ya alkali feldispatla veya plajiyoklazla (anortit)
birlikte bulunabilir. Hazirlanan veri seti 2927 egitim ve 737
dogrulama olmak {izere toplam 3644 goriintiiden olugmaktadir.
Verileri etiketlemek igin SLIC siiperpiksel algoritmasini
kullanan bir arayiiz hazirlanmistir. SLIC algoritmasi, scikit-
image  kiitiiphanesindeki ~ skimage-  segmentation-slic
fonksiyonu kullanilarak uygulanmistir. Algoritma, GUI'nin
hesaplama sirasinda duyarli kalmasmi i¢in ayr1 bir i
parcaciginda calistirilir. Sekil 7°de SLIC ile etiketleme igin
kullanilan arayiiz verilmistir.

eoe Semantik Segmentasyon Aract

Ayarlar  Sistem Bilgisi

)
61jpg (2048x1536)

609,pg (800x533)
608.jpg (800x533)
607jpg (800x533)

606 jpg (800x533)

605 jpg (800x533)

Zoom: 100%

¢
g
o

Class 3

B otomatik Kaydetmeyi Etkinlestir

Etiketleri ve Resmi Stfiria
e N

Sekil 7: GUI tabanli etiketleme aracinin ekran gortintiisi.
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GUI, sol panel ve sag panel olarak ikiye ayrilir. Goriintiileri
yiikleme, SLIC parametrelerini ayarlama ve etiketleme icin
simif se¢me kontrolleri sol panelde, orijinal goriintiiyli ve
karsilik gelen boliitleme maskesi ise sag panelde yeralir. GUI
nin temel 6geleri; Gorlinti listesi, SLIC parametre kontrolleri,
Swnif se¢gme agilir meniisii, Yakinlastirma kaydiricist ve Maske
goriiniimii gegisidir. Goriintii Listesi, yiiklenen goriintiilerin
listesini gosterir ve kullanicilar arasinda gecis yapmay1
saglarken, her bir goriintiide dosya ad1 ve dosya boyutu yer alir.
Bu o6zellik, istenilen herhangi bir goriintiiniin  kolayca
bulunmasina imkan verir. SLIC Parametre Kontrolleri,
stiperpixel sayisini (n_segments) ve kompaktlig1 ayarlamak i¢in
kaydirict olup, kullanicilarin superpixel olusturma siirecini
ihtiyaglarina gore hassas bir sekilde ayarlar. Sinif Segme Agilir
Meniisil, etiketleme igin smif secmeyi saglarken, arag, birden
fazla sinifi destekler. Kullanicilar gerektiginde sinif ekleyebilir,
diizenleyebilir veya silebilir. Yakinlagtirma Kaydiricisi,
kullanicilarin goriintiiyli yakinlagtirmasimi ve uzaklagtirmasini
saglayan bu boliim, yiliksek ¢oziiniirliikte goriintiiler veya kiigiik
nesneler i¢in oldukca avantajlidir. Son olarak, Maske
Goriinimii Gegisi, kullanicilarin boliitleme maskesinin goriiniir
veya gizli olmasini saglar. Dolayisiyla, kullanicilarin orijinal
goriintiiyli etiketlenmis maske ile karsilagtirmasina olanak
tanirken dogru etiketleme yapilmasi miimkiin olur. Sekil 8’de
veri setinden bazi orijinal goriintiiler ve etiketlenmis veriler
verilmistir.

Sekil 8: Veri setinden dort 6rnek ve etiketlenmis drnekleri

Etiketleme isleminden sonra bdliitleme islemi yapilacaktir. Bu
amagcla hem klasik evrisimsel sinir ag1 tabanli DeeplabV3+ ile
Unet modeli kullanilmis hem de doniistiirticii tabanli Segformer
modeli kullanilmigtir. Egitim i¢in kullanilan parametreler Tablo
1°de verilmistir.

Tablo I: Boliitleme modelleri i¢in egitim parametreleri

Parametre Deger
Veri boyutu 512x512
Sinif sayist 4
Parti boyutu 4
Ogrenme orani 6e-5
Agirlik diislirme 0.01
Optimizasyon algoritmasi AdamW
Adim sayisi 50

Her bir model bu metriklere gore egitilerek egitim ve
dogrulama i¢in model grafikleri elde edilmistir. Sekil 9’da

egitim ve dogrulama i¢in dogruluk ve MIoU grafikleri
verilmistir.

0.9 4

0.8 +

0.7 1

0.6

Metrik degeri

0.5 1

0.4
Egitim dogrulugu
Dogrulama dogrulugu
Egitim mloU
Dogrulama mloU

0.3 1

0.2

o] 10 20 30 40 50

Adim sayisi
(a) U-Net
0.9 1
0.8
=
]QJ
g 0.7
=l
=
g 0.6
3 0.6
=
0.5 —— Egitim dogrulugu
—— Dogrulama dogrulugu
—— Egitim mlocU
041 —— Dogrulama mioU
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Adim sayisi
(b) DeeplLabV3+
Accuracy and mloU Over Epochs
10
091
051
]
=z 07
v
®
=06
05 —— Train Accuracy
— validation Accuracy
— Train mioU
o4 — validation miou

0 1 b EY ] 50
Epoch

(c) Segformer
Sekil 9: Farkh modeller igin egitim grafikleri

Sekil 9’da elde edilen egitim grafikleri Segformer’n hem
egitim hem de dogrulama i¢in diger iki modelden daha basarili
sonuglar elde ettigini gostermektedir. Her ii¢ model i¢in elde
edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Ug model icin egitim ve dogrulama asamalarindaki

metrikler
Metrik Asama Unet | DeepLabV3+ | Segformer
Dogruluk | Egitim 94.83 | 95.90 97.00
MIoU 80.00 | 86.39 87.08
Dogruluk | Dogrulama | 88.10 | 90.45 94.56
MIoU 64.06 | 66.93 73.78

Tablo 2’de Segformer’in biitiin metriklerde diger iki modele
gore daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Ayrica Onerilen
modellerin boliitleme sonuglart Sekil 10°da gosterilmistir. Sekil
10’un Goriintii tarafinda, gercek kayag ince kesitlerinden elde
edilmis bir mikroskop goriintiisii bulunur. Bu goriintiide
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magmatik kaya¢ orneginden hazirlanan kaya¢ ince kesitinde
plajiyoklas, alkali feldispat ve kuvars mineralleri yaygindir.
Goriintidende izlenecegi gibi her mineralin kendine 6zgili bir
renk ve morfolojik yapisi vardir. Bu mineralleri se¢ebilmek igin
egitilen modeller, mineral tespiti bakimindan ve model basarisi
acisindan  kritik Oneme sahiptir. Calismada kullanilan
SegFormer modeli, DeepLabV3+ ve U-Net modellerine kiyasla
daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmis olup, boliitleme

Ground truth

sonuglar1 bakimindan Ground truth ile neredeyse ayni diizeyde
bir performans sergilemistir. Ancak SegFormer daha
basarilidir. Ozellikle kiiciik parcalarm boliitlenmesi acisindan
Segformer modeli DeepLabV3+ ve U-net’e kiyasla sekil 10
iizerinde bulunan 1. ve 4. Ornek resimlerde net olarak
gosterilmistir.

DeepLabV3+

Sekil 10: Farkli gortntiiler tizerinde UNet, DeepLabV3+ ve Segformer modelinin boliitleme sonuglari

Sekil 10°da verilen boliitleme sonuglari, UNet, DeepLabV3+
ve Segformer modellerinin mineral siniflandirma basarisini
karsilastirmali  olarak  gorsellestirmektedir. Gorseller
incelendiginde, Segformer modelinin hem smif ayrimi hem de
alan Dbitiinligii agisindan en tutarhi sonuglari  verdigi
goriilmektedir. Ozellikle kuvars, plajiyoklaz ve alkali feldspat
gibi minerallerin smirlarini net bir sekilde ayirt edebilmesi ile
bu modelin ince detaylardaki basarisi goriilmektedir. UNet
modeli belirli 6rneklerde basarili olsa da sinirlarda bulaniklik

ve detay kaybi yasarken, DeepLabV3+ modelinde bazi
smiflarin  fazla genellestirildigi ve smirlarin  bozuldugu
gozlemlenmistir. Genel olarak, Segformer modeli, ince kesit
goriintiillerinde daha dogru ve dengeli segmentasyon
performans: sergilemistir. Sekil 11'de, Segformer modeli ile
elde edilen segmentasyon maskelerine karsilik gelen QAP
diyagramlar1  kullanilarak  kaya¢ tipi  siniflandirmasi
gerceklestirilmistir.
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Sekil 11:Segformer ile boliitleme sonucu elde edilen goriintiiden QAp diyagramindan kayag tipi belirleme

Sekil 11°de her bir 6rnekte, tahmin maskesi lizerinde kuvars
(mavi), plajiyoklaz (yesil) ve alkali feldspat (kirmizi) oranlart
hesaplanarak QAP ii¢geninde gosterilmistir. Ik drnekte yogun
plajiyoklaz igerigi nedeniyle Ornek Tonalite olarak
siniflandirilmustir. Ikinci 6rnekte yiiksek kuvars orani ve
dengeli A/P dagilimi ile Granodiorit, liclincii 6rnekte ise kuvars
orani diisiik, alkali feldspat oran1 baskin oldugundan Monzonit
olarak belirlenmistir. Bu analiz, segmentasyon sonucunun
sadece gorsel degil, ayn1 zamanda jeopetrografik yorumlara da
olanak saglayacak diizeyde nitelikli oldugunu gostermektedir.

4. Sonuclar

Bu c¢alismada, ince kesit kaya¢ gortintiilerinden kuvars, alkali
feldispat ve plajiyoklaz minerallerinin semantik boliitlemesi
gergeklestirilerek QAP diyagrami araciligiyla otomatik kayac
tiri tespiti yapilmistir. Karsilagtirmali deneysel sonuglar,
transformer tabanli Segformer mimarisinin, klasik evrisimsel
sinir ag1 tabanli DeepLabV3+ ve UNet modellerine kiyasla
dogruluk ve mloU metriklerinde iistiin performans gosterdigini
ortaya koymustur. Segmentasyon basariminin yiiksek olmasi,
ozellikle mikroskobik mineral sinirlarmin dogru  sekilde
ayristirilmasi agisindan kritik onem tasimaktadir. Ayrica, elde
edilen segmentasyon maskelerinin QAP diyagrami ile entegre

[kullanimi, sadece smiflandirma degil, aynt zamanda
jeopetrografik analiz agisindan da degerli ve giivenilir bir
cikarim saglamistir. Bu baglamda, Onerilen yontem, hem
etiketleme siirecindeki verimlilik hem de bdliitleme ve
siniflandirmadaki dogruluk ag¢isindan literatiire 6nemli bir katki
sunmaktadir.
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