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Sismik arama yonteminde o6lgiilen verilerden yeralti hiz modelinin kestirimi dogrusal ol-
mayan kotii durumlu ters ¢oziim problemidir. Bu problemin ¢6ziimii igin farkli yontemler
kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda sismik hiz modeli ters ¢oziimiine yonelik derin 6g-
renme tabanli bir yaklagim sunulmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda derin model olarak 6nerilen sismik hiz modeli ters ¢oziim ag1 (SVInv-
Net) yogun bloklarla giiglendirilmig gok baglantili bir kodlayici- kod ¢oziicli yapisi igeren
yeni bir mimari sunmaktadir. Ugtan uca sismik atig kesitlerini yer alt1 hiz modellerine d6-
niigtiiren SVInvNet dogrusal olmayan bu doniisiimde kritik énemi olan sismik zaman serisi
verilerini etkili bir sekilde iglemek iizere ayarlanmistir.

Egitim ve test veri kiimesi olarak ¢ok katmanli, fayli ve tuz domu iceren gesitli sismik hiz
modelleri ve her birinde hesaplanan sismik atig kesitleri hazirlanmigtir. Egitim veri kiimesi
say1 olarak alt kiimelere ayrilmig ve sismik verilere tutarli ve rastgele giiriiltii tiirleri ek-
lenmistir. Bdylece egitim veri setinin sayisinin ve farkli ¢evresel giiriiltii tiirlerinin egitim
siireci lizerindeki etkileri incelenmistir.

SVInvNet’in performans: ayrica OpenFWI veri kiimesi ve Marmousi hiz modelinden alinan
hiz modelleri iizerinde de denenmistir. Elde edilen sonuglar temel model olarak kullanilan
InversionNet derin model ve tam dalga sekli ters ¢oziim yontemi (FWI) ile kargilagtirilmig-
tir. Karsilagtirmali analiz, bu tezin bir sonucu olarak 6nerilen mimarinin etkinligini agikca
gostermektedir.
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In seismic exploration, estimating the subsurface velocity model from acquisition data is
a nonlinear and ill-posed inversion problem. Various methods have been used to solve this
problem. In this thesis, a deep learning-based approach is presented for seismic velocity
model inversion.

As the deep model proposed in this thesis, the Seismic Velocity Inversion Network (SVInv-
Net) introduces a novel architecture that incorporates a multi-connection encoder-decoder
structure enhanced with dense blocks. SVInvNet is designed to effectively process seismic
time-series data, which is crucial for this nonlinear transformation, and it converts seismic
shot gathers into subsurface velocity models in an end-to-end manner.

For training and testing datasets, various seismic velocity models containing multi-layered,
faulted, and salt dome structures are prepared, along with their corresponding seismic
shot gathers. The training dataset was divided into subsets, and both coherent and ran-
dom noise are added to the seismic data. This allowed for an investigation into the effects of
the size of the training dataset and different types of ambient noise on the training process.

The performance of SVInvNet is further evaluated using the OpenFWI dataset and mo-
dels derived from the Marmousi velocity model. The obtained results are compared with
InversionNet, which is used as the baseline model, and the full-waveform inversion (FWI)
method. The comparative analysis clearly demonstrates the effectiveness of the proposed
architecture as an outcome of this thesis.
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1. GIRIS

Aragtirmali sismik yansima yonteminde yeraltinin yapisal, petrofiziksel haritalan-
masl i¢in yerin sismik hiz dagiliminin belirlenmesi gerekmektedir. Yeralti hiz mo-
deli gb¢ isleminin ve goriintiileme tekniklerinin uygulanmasinda ve derinlikle ilgili
ongoriilen kesitlerde onemli rol almaktadir. Ortamin hiz modeline gore yer iginde
ilerleyen, yansiyan veya kirilan sismik dalga alaninin alicilarda kaydedilen paramet-
releri (varig zamani, gelis faz1 ve genlik degeri) hiz modeli ile ilgili bilgi icermektedir.
Sismik ters ¢oziim yontemlerinde bu bilgiler kullanilarak ortamin hiz modeli kesti-
rilmektedir. Ancak sismik dalga yayilma denkleminde, hiperbolik kismi diferansiyel
denklemi ile tanimli, sismik dalga alani ile hiz modeli arasindaki iligki dogrusallik
ozelligi tagimamaktadir. Diger bir deyisle yer i¢ini tanimlayan hiz modelinin degis-
tirilmesi sismik verilerin parametrelerini herhangi bir orant1 veya dogrusal iligki ile
degistirmemektedir. Bu nedenle sismik verileri kullanilarak hiz modelin kestirilmesi
dogrusal olmayan bir ters céziim problemidir. Bununla birlikte hiz modeli paramet-
relerinde uygulanan kii¢lik bir degisim sismik verilerde biiyiik farklara neden ola-
bilmekteyken parametreleri farkli olan iki hiz modelinde hesaplanan/6lgiilen sismik
verilerin parametreleri esit olabilmektedir. Bu nedenle de hiz modelinin kestirilmesi

problemi kotii durumlu (ill-posed) bir ters ¢éziim problemi olarak nitelenmektedir.

Dogrusal olmayan kotii durumlu sismik hiz modelinin ters coziimii igin farkl yon-
temler geligtirilmigtir. Tiirev tabanli yontemler, ¢6ziim parametrelerine yakin oldugu
varsaylilan bir baglangic hiz modelinden hareketle yinelemeli adimlarla mevcut sismik
verileri tahmin edebilen bir hiz modeline dogru yaklagsmaktadir. Bu yontemde para-
metrelerin degisim yonii ve biiyiikliigli veri ¢akigtirma teknigi ile hesaplanmaktadir.
Global yontemlerde farkli algoritmalar kullanilarak o6l¢iilen verilere en yakin deger-
leri iiretebilen model parametrelerinin bulunmasi i¢in hiz modeli alaninda arama

yapilmaktadir.

Bilgisayar teknolojisinin ve yapay sinir aglari algoritmalarinin geligtirilmesi ile bir-



likte giderek yapay zekanin alt boliimii olan derin 6grenme teknigi de ¢oziim yon-
temlerinin arasinda yer almaktadir. Aslinda sismik ters ¢ézliim alaninda yapay sinir
aglar1 kullanilarak yapilmis olan denemelerin ge¢misi tiirev tabanli yontemlerin ge-
ligtirme zamanlarina kadar ulagmaktadir (Roethe ve Tarantola, 1991). Ancak ¢agin
hesaplama makinelerinin kisith olmasi bu yontemin genis ¢apta yayilmasina méani
olmugtur. Derin 6grenme (deep learning-DL) yonteminde yapay sinir aglar1 kul-
lanilarak sismik verileri hiz modeline doniistiiren agirhik veya katsayr veri kiimesi

hesaplanmaktadir.

Deneyimli (supervised) derin 6grenme yonteminde doniigtiirme iglemini saglayabi-
len katsay1 veri kiimesinin hesaplanamsi i¢in yeterli sayida girdi-gikt1 (ground truth)
seklinde etiketlenmis egitim veri ¢ifti hazirlanmahidir. Cesitli girdilerin ilgili ¢iktilara
doniigtiirilmesi ile yapay sinir aglarindaki katsayilarin hesaplanmasi egitim siiresini
olugturmaktadir. Derin modelin mimarisi olarak tanimlanan yapay sinirlerin tiirii,
¢ikarilan imgelerin boyutu, sinir ag1 katman sayisi ve onlarin arasindaki baglantila-
rin diizeni ¢oziilmesi hedeflenen probleme uygun bir gsekilde tasarlanmalidir. Kisacasi
deneyimli derin 6grenme yonteminde uygun egitim veri kiimesi ve derin model ta-

sarimi problemin ¢ozlimii i¢in 6nem tagimaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda denetimli derin 6grenme yontemleri kullanilarak sismik
hiz modeli ters ¢oziimii yapilmakta ve yontemi etkileyen énemli degiskenler aragti-
rilmaktadir. Egitim ve test veri kiimesi olarak 18000 iki boyutlu(2B) hiz modeli
hazirlanmigtir. Farkli sismik stratigrafik érneklerin aragtirilmas: sonucunda hazirla-
nan modeller tabaka sayisi agisindan dortten sekiz tabakaya dek degiserek bes gruba
ve jeolojik yap1 acisindan tabakali, fayli ve tuz domu iceren modellere ayrilarak da
ii¢ alt gruba boliinmektedir. Toplamda on bes alt gruptan olusan hiz modeli veri

kiimesinde her bir alt gruptan 1200 model {iretilmigtir.

Her bir hiz modeli i¢in 2B akustik varsayimi ile otuz dort alicidan olugan yirmi sismik
atig kesiti hesaplanarak girdi verileri hazirlanmigtir. Elde edilen atig kesitlerinde sa-

yisal hesaplamadan kaynaklanan olasi giiriiltii diginda herhangi bir istenmeyen veri



bulunmamaktadir. Ancak diizenli (coherent) ve rastgele (stochastic) giirtiltiilerin
derin model performansi tizerindeki etkisinin aragtirilmasi amaciyla da hazirlanan
sismik atig kesitlerine her iki giiriiltii tiirii eklenerek ayrica bir giiriiltiilii veri kiimesi
de elde edilmistir. Boylece giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz olmak iizere, her biri 18000 ’sis-
mik atis kesitleri - hiz modeli’ veri ¢iftinden olusan iki farkl sentetik veri kiimesi elde

edilmigtir. Bu veri kiimesi derin modelin egitim ve test asamasinda kullanilmigtar.

Derin 6grenme yontemi ile gergeklegtirilen sismik ters ¢oziim isleminde egitim veri
kiimesinin say1 olarak etkisinin arastirilmasi amaciyla, test veri kiimesi sabit tutula-
rak egitim islemi sayisi farkli olan beg egitim veri seti ile gergeklegtirilmigtir. Bunun
icin hazirlanan sentetik verilerden 750, 1500, 3000, 4500 ve 6000 ornek rastgele bir
sekilde ayiklanarak bes farkli egitim veri kiimesi ve biitiin denemelerde sabit ka-
lan 12000 6rnekten olusan test veri seti ayrilmistir. Veri ayiklama veya denektaglari
(benchmark) hazirlama iglemi hem giiriiltiilii hem de giiriiltiisiiz veri kiimeleri tize-

rinde uygulanmigtir.

Girdi olarak sunulan sismik atig kesitlerini etiketli hiz modeline déniigtiirebilen (map-
ping) uygun derin modelin tasarlanmasi igin farkli mimariler ve sinir aglar1 yapilar
aragtirilarak SVInvNet derin model tasarimi hazirlanmigtir. Her bir hiz modeli kes-
tiriminde derin modelin ayirt etmesi gereken parametreler tabaka sayisi, araytizey
sekli, tabakalarin hiz degeri, fay ve tuz domu yapilarin sekil ve konumu olarak ta-
nimlanabilmektedir. Adi gegen parametrelerin kestirimi derin modelin sismik atig
kesitlerdeki iist ve alt seviyeli (high-level and low-level features) bilgilere ulagmasi
ile miimkiindiir. Bunun i¢in de tasarlanan derin modelin katman sayis1 veya derinlik
boyutu yeterince biiytik olmalidir. Ancak giris ve ¢ikis katmanlarinin arasindaki bilgi
akis1 ister derinlik ister katmanlar arasi gecis sekli nedeni ile de kisitlanmamalidir.
Etkin bir bilgi akig1 tiim katmanlardaki katsay1 veri kiimesini amaglanan ¢iktiy1 en
az hatayla iiretecek yonde degistirebilmektedir. Bu etkenler dikkate alinarak SVInv-
Net derin model tasariminda yogun bloklara (dense block) boliinmiig kodlayici-kod

¢oziicii (encoder-decoder) mimarisi kullanilmigtir.



Tasarlanan derin modelle elde edilen sonuglar optimize edilmis InversionNet (Wu
vd. 2018) derin modelin ve tam dalga sekli ters ¢oziim (full waveform inversion -
FWI) yontemin sonuglar ile kargilagtirilmigtir. Ayrica agik kaynak olarak yayinlanan
OpenFWI (Deng vd. 2022) veri kiimesi kullanilarak SVInvNet derin modelin egitim
ve test asamasindaki performansi farkl sentetik veri kiimesinde de denenmistir. S6z
konusu denemenin test agamasindaki elde edilen sonuglar1 arastirmacilarin yayin-
ladig1 ti¢ farkl derin modelin sonuglar1 ile kargilagtirlmigtir (Najafi Khatounabad
vd., 2020). Bu denemelerin yamsira yeralti hiz dagilimimi daha gergekgi bir gekilde
yansitan Marmousi hiz modelinden alinan hiz modelleri de kellanilarak SVInvNet

derin modelin performansi degerlendirilmigtir.

1.1 Literatiir Ozeti

Sismik ters ¢oziim alaninda ilk defa Roethe ve Tarantola (1991) sinir aglarini egite-
rek bir boyutlu (1B) hiz modelini kestirebilmiglerdir. Bu galigmada ‘sismik yansima
dalgalarin varig zamani - tek tabakali hiz modelin derinlik ve hiz degeri’ seklinde
etiketlenerek egitim veri ¢ifti olarak kullanilmigtir. Egitim agamasinda kullanilma-
yan girdiler i¢in diigiik hata pay1 ile uygun hiz modellerin kestirilmesi aragtirmacilar
tarafindan sinir aglarinin asil bagarisi olarak degerlendirilmistir. Tam dalga sekli ters
¢oziim (FWI) yontemin onciilerinden olan Tarantola ¢aligma arkadagi ile yaymladig:
bu makalede sinir aglarini geleneksel ters ¢oziim yontemlerinin bir alternatifi olarak

tanitmisgtir.

1990’ yillarda dalga sekli tanimlama ve ilk varig zamanlarinin derlenmesinde (Mu-
rat ve Rudman, 1992; McCormack vd., 1993), elektromanyetikte (Poulton vd., 1992),
manyetotelliirik yonteminde (Zhang ve Paulson, 1997) ve kuyu logu analizinde (Hu-
ang vd., 1996) oldugu gibi jeofizigin farkl alanlarinda sinir aglar1 yontemi aragtirma-
alar tarafindan kullanilmistir. Ancak hesaplama olanaklarinin kisith olmasi ve sinir
aglar1 algoritmalariin yeterince gelistirilmemesi nedeniyle bu yontem uygulamal
caligmalarda senelerce goz ardi edilmistir. Zaman ilerleyince bir taraftan sinir aglar:

algoritmalarindaki gelismeler diger taraftan ise bilgisayar teknolojisindeki ilerleme-



ler bu yontemin tekrar aktif aragtirmalarin konusu haline getirmigtir.

Giintimiizde farkli disiplinlerde oldugu gibi, jeofizikte ve sismik ters ¢6ziim alaninda
da bu yontemin kullanimi aragtirmacilar ve yazilim gelistirici firmalar tarafindan
ele alimmaktadir. Adler vd. (2020) tarafindan yaymnlanan derleme makalede sismik
ters ¢ozlim alaninda 2020 yilina dek yapilmig olan arastirmalarin énemli bir kismi
cizelge seklinde yayinlanmigtir. Bu tez ¢aligmasinda daha detayli olarak incelenmis
olan aragtirmalara ge¢cmeden once alanda yapilmig olan bilimsel ¢aligmalarin kro-
nolojik siireci ile ilgili genel bir izlenimin olusmas1 amaciyla Adler vd. tarafindan

derlenen bilgiler Cizelgel.1’de sunulmaktadir.

Lewis vd. (2017) tuz domunun etkisi nedeni ile altindaki bolgelerin goriintiileme
sorununun giderilmesi tizerine yaptiklari ¢aligmada derin 6grenme aracihigiyla FWI
yontemi igin iyi bir baglangi¢ hiz modeli olugturmuslardir. Boylece sismik kesitlerde
bulanik bir bolge olarak ortaya ¢ikan tuz domunun alt kismi daha yiiksek bir ¢ozii-
niirliikle goriintiillenmistir. Bu aragtirmada egitim veri kiimesi Meksika korfezi'nde
yer alan hidrokarbon arama bdlgesindeki tuz domu yapisini igeren gercek veriler
(sondajlar, kuyu loglari ile denenmis senelerce toplanan sismik verileri) kullamlarak
yigma sonrasi sismik kesitleri geklinde hazirlanmistir. Bu arastirmada derin model
olarak evrigimli sinir aglari (convolutional neural network-CNN) mimarisi kullanil-

migtir.

Araya-Polo vd. (2018) GeoDNN adi verdikleri derin 6grenme agin egiterek iki
boyutlu sentetik hiz modellerini kestirebilmiglerdir. Caligmalarinda 2B sentetik hiz
modellerinde akustik sismik dalga denklemini ¢ézerek yapay sismik kesitleri elde et-
miglerdir. Elde edilen kesitlerde ortak orta nokta (CMP) hiz analizi yapilarak her
bir hiz modeli i¢in CMP hiz kiipii hazirlanmigtir. Boylece derin 6grenme aginin egi-
timi i¢in girdi olarak CMP hiz kiipii ve hedef (ground truth) olarak da hiz modeli

kullanilmigtir.

Bu arastirmada egitilen ag tabakali hiz modellerinin tabaka sayisini dogru kesti-



Cizelge 1.1 Sismik ters ¢6ziim alaninda 2020 yilina dek yayinlanan farkh yakla-
siml aragtirmalar (Adler vd., 2020)

Kaynak Yik Uygulama Derin Model Mimarisi
Lewis vd. 2017 Tuz domu/DL-FWI CNN
Richardson 2018 VMB/DL-FWI RNN
Araya-Polo vd. 2018 VMB/DLI cNN
Kim vd. 2018 RMB/DLI MLP
Wang vd. 2018 VMB/DLI CNN kodlayici-kod ¢oziicti
Wu vd. 2018 VMB ve FD/DLI ~ CNN kodlayici-kod ¢oziicii
Alfarraj vd. 2018 IMB/DLI GRU tabanli CNN
Das vd. 2018 IMB/DLI CNN
Biswas vd. 2019 RMB/DLI Fizige dayali CNN
Yang vd. 2019 VMB/DLI U-Net kodlayici-kod ¢oziicii
Adler vd. 2019 VMB/DLI RNN
Mao vd. 2019 VMB/DLI CNN
Zheng vd. 2019 VMB ve FD/DLI CNN
Araya-Polo vd. 2019 VMB/DLI GAN
Das vd. 2019 IMB/DLI CNN
Duque vd. 2019 VMB/DLI Kogullandirilmig GNN
Alfarraj vd. 2019 IMB/DLI Fizige dayali RNN
Ovcharenko vd. 2019 LFE/DL-FWI FCNN
Wang vd. 2019 IMB/DLI Cycle GAN
Fabien-Ouellet vd. 2020 VMB/DLI RNN kodlayici-kod ¢oziicii
Park ve Sacchi 2020 VMB/DLI FCNN
Li vd. 2020 VMB/DLI CNN kodlayici-kod ¢oziicti
Mosser vd. 2020 VMB/DL-FWI Wasserstein GAN
Sun ve Deman vd. 2020 LFE/DL-FWI CNN
Wu vd. 2020 IMB/DLI Residual FCNN
Wang vd. 2020 VMB/DLI CNN kodlayici-kod ¢oziicii
Zhang ve Lin 2020 VMB/DLI Wasserstein GAN

DL-FWI: DL ile FWI'nin performansinin iyilegtirilmesi; DLI: Tamamen DL’ye da-
yali sismik Evirtim; FCNN: Tamamen CNN; FD: Fay bulma; IMB: Empedans mo-
deli olugturma; RMB: Yansima modeli olugturma



Cizelge 1.2 Araya-Polo vd. (2018) tarafindan yayinlanan galigmadaki hiz modelleri-
nin ozellikleri

Boyut Tabaka Sayis1 Hiz Degerleri Jeolojik Yapi
35 x 45 3-8 2 —4km/s  Fay ve bazi modellerde tuz domu

rebilmistir. Ancak hiz fark: yiliksek olan ara yiizeyleri daha yumusak bir gecis ile
olusturabilmistir. Fay ve tuz domu iceren hiz modellerinde faylar belirsiz ve tuz dom-
lar1 daha diigiik hizla kestirilmistir. Aragtirmacilar bilgisayar imkanlarinin ve egitim
verilerinin yetersizligini istedikleri sonuca erisememelerinin nedeni olarak ifade et-

mislerdir. Hazirlanan hiz modellerinin 6zellikleri Cizelge 1.2°de sunulmaktadr.

Sonraki aragtirmacilar iizerinde herhangi bir sismik veri iglem yapilmamig sismik
atis kesitlerini girdi seklinde kullanarak derin agin egitim siirecini gerceklestirmis-
lerdir. Diger bir deyisle, egitim veri kiimesi ‘sismik atig kesitleri-hiz modeli’ seklinde
hazirlanmigtir. Bu sayede veri igleme zamani, hesaplama ve kullanici hata pay1 ola-
bildigince azaltilmigtir. Yang ve Ma (2019) UNet tasarimim kullanarak tuz domu
iciren yatay tabakalardan olugan hiz modellerin 6grenilmesi i¢in sismik atig kesitle-
rini girdi olarak aga sunmuslardir. Elde edilen gérece bagarili sonuglar daha karmagik

hiz modellerin sismik atig kesitleri ile egitilebilirligi konusunda 6nem kazanmaktadir.

Wu vd. (2018) InversionNet adini verdikleri derin 6grenme agina sismik atig kesitle-
rini girdi olarak sunmus ve fay iceren hiz modellerini egitmisglerdir. Kodlayici-kod ¢6-
ziicli mimarisi kullanilarak tasarlanan InversionNet, dort tabakal yatay ara yiizeyli
fay igeren hiz modellerini belirli bagariyla kestirebilmigtir (Sekil 1.1). Bu aragtirmada
tasarlanan derin 6grenme aginin kodlayici biriminde iki boyutlu CNN c¢ekirdekleri
kullanilarak sismik atig kesitleri say1 olarak artan ve boyut olarak da kiiciilen im-
gelere doniigtiiriilmektedir. Kod ¢oziicii biriminde ise giderek birlegtirilen imgelerin
boyutu ters evrigimli (dekonvoliisyonel) gekirdeklerin araciligr ile biiyiitiiliip ¢ikig-
taki hiz modeli olugturulmaktadir. Bu ¢aligmada yeralt1 ger¢ek modellerin yapisin-
dan farkl olarak hiz modellerin ara ylizeyleri yatay ve diiz seklinde tasarlanmigtir.

Hiz modellerinin ve sismik atig kesitlerin ozellikleri Cizelge 1.3’te sunulmaktadir.
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Sekil 1.1 InversionNet derin modelin performans 6rnegi. (a) gergek hiz modeli, (b)
derin modelin kestirimi, (c¢) ger¢ek hiz modelinde ¢izilen siyah ¢izgi boyunca
iki modelin hiz profilleri (Wu vd., 2018)

Cizelge 1.3 Wu vd. (2018) tarafindan yaymlanan hiz modellerin 6zellikleri

Boyut Tabaka Sayis1 Hiz Araligi  Kaynak ve Alict Sayisi  Model Sayisi
100 x 100 2—-4 3 —5km/s 3 kaynak, 32 alic1 60000

Li vd. (2020) InversionNet derin modeli baz alarak SeisInvNet adi ile yeni bir de-
rin model tasarimi sunmusglardir. SeisInvNet egimli-dalgali ara yiizeyleri olan hiz
modellerini kestirebilmigtir (Sekil 1.2). Ancak modellerinde fay ve tuz domu yapi-
lar1 bulunmamaktadir. SeisInvNet derin modelin ilk katmanlarinda tam bagh (fully
connected-FC) katmanlar kullamlarak her bir sismik ize; komsu izleri, veri toplama

dizilimi ve yer aldigi profilin genel durumu ile ilgili bilgiler eklenmistir.

Ground truth SeislnvNet (y) Bascline () Velocity profile

Vertwcad sam

Sekil 1.2 Li vd. (2020) tarafindan sunulan SeisInvNet ve InversionNet derin model-
lerin kargilagtirilmasi. Soldan saga sirayla gercek hiz modeli, SeisInvNet’in
sonucu, InversionNet’in sonucu ve her ii¢ modelin siyah ¢izgi boyunca hiz
profilleri



Cizelge 1.4 Li vd. (2020) tarafindan yayinlanan ¢aligmadaki hiz modellerin ve sismik
kesitlerin ozellikleri

Boyut Tabaka Sayis1  Hiz Araligi  Kaynak ve Alici Sayis1  Model Sayisi
100 x 100 2—-5 1,5 —4km/s 20 kaynak, 100 alica 12000

SeisInvNet ile elde edilen sonuglar temel model (baseline) olarak adlandirilan In-
versionNet’in sundugu sonuglar ile karsilagtirilmigtir. Sekil 1.3’te ger¢ek hiz modeli,
SeisInvNet ve InversionNet ile elde edilen hiz modeli gosterilmektedir. Bu Sekil’de
her bir modele ait siyah ¢izgiyle belirtilmis hiz profili de kargilagtirilmigtir. Hiz profili
kargilagtirmasinda mavi ¢izgi gercek, kirmizi SeisInvNet ve yesil olan InversionNet’
ile elde edilmis hiz modellerine aittir. Burada kirmizi ¢izgi nerdeyse mavi ¢izgi ile
ortiismekteyken yesil olan ikinci tabakanin hiz degerini kestirememistir. Boylece Li
vd. (2020) SeisInvNet derin modelin InversionNet derin modele gore daha iyi so-
nuglarin sundugunu gostermeye ¢alismiglardir. Aragtirmacilar tarafindan kullanilan
egitim veri kiimesinin, hiz modelleri ve sismik kesitleri, 6zellikleri Cizelge 1.4’te su-

nulmaktadar.

Liu vd. (2021) fay ve tuz domu gibi jeolojik yapilari igeren, ara yiizeyleri diiz olma-
yan ¢ok tabakali hiz modellerini derin 6grenme agina egitebilmek igin SeisInvNet’in
giris bolimiinii geligtirmislerdir. Sekil 1.3” te Liu vd. (2021) tuz domu igeren hiz
modeli i¢in yayinladiklar: sonuglar yer almaktadir. Bu aragtirmada sismik verileri

alic1 kesitleri seklinde de diizenlenmis ve sismik atig kesitleri ile birlikte girdi olarak

a) b) c) d)
Ground truth The proposed method SeisInvNet Velocity curve
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Sekil 1.3 Liu vd.(2021), tarafindan geligtirilen SeisInvNet agin sundugu sonuglardan
bir érnek (a) gergek hiz modeli, (b) SeisInvNet modelin kestirimi, (c¢) In-
versionNet modelin kestirimi ve (d) siyah ¢izgi boyunca hiz profili



Cizelge 1.5 Liu vd. (2021) tarafindan yaymlanan ¢aligmadaki hiz modellerin ve sismik
kesitlerin ozellikleri

Boyut Tabaka Sayis1  Hiz Araligi  Kaynak ve Alici Sayis1  Model Sayisi
100 x 100 5—9 1,5 —4km/s 20 kaynak, 32 alic1 18000

aga sunulmustur.

Liu vd. (2021) hiz modellerinin ara ytizeylerini biri dogrusal ikisi sintizoidal ti¢ fonk-
siyonun toplamindan olusan bir denklemin parametrelerini degistirerek olusturmus-
lardir. Hazirladiklar: hiz modellerin ve sismik kesitlerin ozellikleri Cizelge 1.5’te su-

nulmaktadir.

Anlatilan ¢aligmalarda sismik hiz modelin derin 6grenme ile kestirilmesi bir regres-
yon problemi gibi ele alinmaktadir. Ancak Simon vd. (2024) tarafindan yapilmig
olan kargilagtirmali aragtirmada zaman ortaminda (V,,,s) hiz degerlerinin kestirimi
i¢in regresyon ve smiflandirict yontemleri kullanilmigtir. Bu arastirmada yayinlanan
sonuglar simiflandirict yontemi ile kestirilen hiz modellerin hata payinin regresyon
yontemine gore daha az oldugunu gostermektedir. Arastirmalar daha giivenilir so-

nuglara yonelik devam etmektedir.

Literatiirde yer alan derin 6grenme yontemleri ile sismik hiz modellerin kestirimi i¢in
yapilmig olan ¢aligmalarin ortak amaci, derin modellerle ugtan uca (sismik kesitler-
den dogrudan hiz modeline giden) daha gergekgi hiz modellerin kestirilmesidir. Hiz
modellerin tabaka sayisi, ara yiizey sekli, karmagik jeolojik yapilari (fay ve tuz domu
gibi) basit 6rneklerden baglayip karmagik ve gercekci modellere dogru evrilmektedir.
Bununla birlikte u¢tan uca hiz modellerini kestirebilen derin modelin tasarimi yapay
sinir aglarindaki giincel gelismelerden faydalanarak daha iyi performans ile sorunun

¢oziilmesine odaklanmig durumdadir.
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2. SISMIiK TERS COZUM VE DERIN OGRENME

Olciilen verilerin ézelliklerini etkilemis olan bir degigkenin /degigkenlerin kestirilmesi
ters ¢oziim tamiminin kapsaminda yer almaktadir. Bunun tersi yani bahsedilen de-
giskenin etkisini modelleyebilen matematik denklemi kullanilarak veriyi hesaplamak
diiz ¢6ziim olarak adlandirilmaktadir. Jeofizik yontemlerinde Olgiilen veriler kulla-
nilarak onlar1 etkileyen degiskenlerin veri toplama alanindaki dagilimi farkh ters
¢Oziim yontemleri ile hesaplanmaktadir. Degiskenler ile oOlgiilen verilerin arasinda
fizik kurallarina dayali matematik denklem kullanilarak diiz ¢6ziim veya modelleme

yapilmaktadir (Schuster 2017, Wang 2016, Maurya vd., 2016).

Arama sismigi yonteminde sismik atig kesitlerine ait kaydedilmis izlerin (dalga alan-
larinin) varig zamani, genligi ve varig fazi olgii alanimin sismik hiz dagilimindan
etkilenmektedir. Sismik veriler kullanilarak ortamin hiz haritasinin kestirilmesi sis-
mik hiz modeli ters ¢oziimii olarak tanimlanmaktadir. Ters ¢ozlimiin sonucunda elde
edilen hiz dagilimi kullanilarak hesaplanan sentetik verilerin 6lgiilen verilere oldukca
yakin olmasi hedeflenmektedir. Gergek ve kuramsal verilerin arasindaki hata pay:
ne kadar diigiik olursa hesaplanan hiz modeli bir o kadar bagarili sayilmaktadir (Sen

ve Stoffa, 2013).

Bu boliimde sismik hiz modelin akustik ortamda 2B tesrs ¢oziimii ele alinarak prob-
lemin ¢ozlimii i¢in kullanilan farkli yontemler anlatilmaktadir. Sonraki boliimlere
gerekli zeminin hazirlanmasi i¢in yontemlerin i¢inden derin 6grenme yontemi daha

detayl bir gekilde ele alinmigtir.

2.1 Sismik Ters Coziim

Sismik arama yonteminde yiizeyden yiizeye veri toplama tekniginde yeryiiziinde ko-
numlanan kontrollii sismik kaynagi kullanilarak sismik dalga alani yeraltina génde-

rilmektedir. Sismik dalga alani hiz degerleri farkli olan ara yiizeylerden yansima,
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sacilma ve kirilma nedeni ile yeryiiziine geri donerek veri toplama dizilimine gore
yizeyde konumlanan alicilarda zaman serisi olarak kaydedilmektedir. Alicilarda kay-
dedilen veriler sismik iz veya sismik dalga alani ve alici sirasina gore yan yana di-
zilmig olan sismik izler ise sismik atis kesiti olarak tanimlanmaktadir. Sismik atig
kesitlerinde her bir alicida kaydedilen sismik izde dogrudan gelen, yansima, sagilma,
kritik kirilma dalga fazlar1 ve Rayleigh, tekrarli yansimalar vb. x — 2z diisey diizlem
tizerinde ilerleyen tiim dalga fazlar1 ve diger diigey diizlem iizerinde ilerleyen giiriil-
tiiler yer almaktadir. Yeralti modelini temsil eden sismik hiz dagilhim kesiti farkh
dalga fazlarim yayilma oOzelliklerine gore farkli sekilde etkilemekte, varig zamanla-

rin1, genliklerini ve egriselliklerini etkilemektedir.

Hiz dagilimi belli olan bir ortamda sismik dalga alaninin yayilmasi ve farkli nok-
talardaki ozellikleri diiz ¢oziim ile hesaplanmaktadir. Akustik varsayimi ile 2B bir
ortamda sismik dalga alani yayilma denklemi ve akustik ortamin 6zellikleri Ek1’de
sunulmaktadir. Matematik ifadeyi kolaylagtirmak amaciyla diiz ¢oztim Sekil 2.1.a’da
sematik olarak da gosterildigi gibi bir operator, £, araciligr ile simgelenmektedir.
Boylece sismik verilerle hiz modeli parametreleri arasindaki iligkiyi gosteren sismik

dalga alani hesaplama (diiz ¢6ztim) denklemi izleyen sekilde yazilabilir;

D = L(m,) (2.1)

Burada, D sismik verinin ve m, hiz modelin parametrelerini gostermektedir. Diger
bir deyisle hiz parametreleri bilinen bir ortamda L operatorii o ortamdaki dalga
yayilimi ve sismik verilerin parametrelerini hesaplayabilmektedir. Matematik bakig
agisindan Sekil 2.1.a’da £ operatériin yoniiniin degistirilmesi (£7!) sismik verilerden
hiz parametrelerinin, m,, elde edilmesi anlamina gelmektedir. Ters ¢oziim olarak

tamimlanan bu ifade Denklem 2.2 ile temsil edilmektedir.

my, = L7Y(D) (2.2)

L operatoriiniin ¢oziimii i¢in sonlu farklar gibi cesitli sayisal yontemler kullanilabilir,

ama £~ ! hesaplamak icin herhangi bir dogrusal siire¢ veya denklem bulunmamakta-
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dur. Olgiilen veya sentetik modellemede hesaplanan sismik verileri iiretebilen uygun

hiz modelin kestirilmesi icin £~ operatériiniin ¢oziilmesi gerekmektedir.

Dalga alani yayilma denklemi hiperbolik denklemler sirasinda yer almakta ve hiz
parametrelerinin degisimi ile sismik verilerin degisimi arasinda herhangi bir oranti
veya dogrusal iliski bulunmamaktadir. Bu nedenle de £7! ¢oziim siireci dogrusal
olmayan karmasik bir ters ¢oziim problemidir. Bununla birlikte parametreleri farklh
olan iki hiz modeli ayni sismik verileri iiretebilmekte veya hiz modeli parametrele-
rindeki kii¢lik bir degisim ¢ok daha farkli sismik verilerin ortaya ¢ikmasina neden
olabilmektedir. Bu ise sismik hiz modellerin ters ¢oztimiini kétii durumlu probleme

doniistiirmektedir.

L~ operatoriin ¢oziimii veya sismik hiz modeli ters ¢oziimii icin farkli yontemler ge-
ligtirilmistir. Tiirev tabanl ters ¢oziim yontemleri bir baslangi¢ hiz modelinin, m,,
parametrelerini degistirerek olgiilen sismik verileri éngorebilen hiz modelini hesapla-
maktadir. Bu yontemde baglangi¢ hiz modelinde hesaplanan kuramsal sismik verileri,
D, 6lciilen sismik veriler, D, ile cakistirilarak aralarindaki farkin, £(D— D), azalmasi
hedeflenmektedir. Bunun i¢in yanilg: enerjisinin, F, yerel tiirevleri sifira egitlenerek
yinelemeli adimlarla m, modelin parametrelerinin degigim yonii ve biiyiikliigii he-
saplanmaktadir. Yontemin bagar1 payimni biiyiik Olc¢iide etkileyen baslangic modelin
elde edilmesi farkli veri iglem agamalarini gerektirmektedir. Kotii bir baglangic hiz
modeli ¢oziim siirecini yerel minimumlara dogru yonelterek gercek modelin elde edil-

memesine sebep olmaktadir.

Tiirev tabanli yontemler veri ¢akigtirma siiresinde sismik verilerin farkli degiskenle-
rini (varig zaman veya tam dalga sekli) kullanmakta ve buna gore de simiflanmakta-
dir. Seyahat zamani1 tomografi yonteminde gakigtirilan veriler varig zamanlarindan
ibarettir. Diger bir deyigle bu yontemde, yanilgi enerjisi alicilarda kaydedilen ve-
rilerin varig zamanlari ile onlara kargilik gelen kuramsal verilerin varig zamanlar:
cakigtirllarak hesaplanmaktadir (Iversen ve Gjoystdal, 1996; Stefani,1995). Yamlg:

enerjisini azaltmaya calisgan tomografi yonteminde varig zamanlar: 1sin yolu yonte-
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miyle hesaplanmaktadir. Bu yontemde kuramsal varig zamanlar: sismik dalganin
kaynaktan aliciya kadar ilerledigi varsayilan yol boyunca yavaglik (1/hiz) degiske-

nine gore integrali alinarak hesaplanir (Schuster, 2017).

Diigiik bilegenleri igeren genis frekans bantlh sismik dalga alaninin yeraltindaki dav-
ranigini, yiiksek frekans varsayimina dayanan igin yolu yaklagimi ile modellemek
gercek hiz modelinden uzaklastiracak kadar biiyiik hatalara neden olabilmektedir
(Williamson, 1991). Seyahat zamam tomografi yontemini geligtiren aragtirmacilar
hata paym kii¢iiltmek amaciyla 1sin yollar1 hesabina sacilma dalgalarini da ekle-
miglerdir (Devaney, 1984). Elde edilen olumlu ilerlemelere ragmen sonucun gergek
hiz modeline daha da yakinsamasi sadece modelleme hatalarinin giderilmesi ile olasi
degildir. Ters-¢oziim asamasinda ¢akigtirmak igin segilen 6zellik/ler de 6nem tagi-

maktadir.

Olciilen verilerin sadece varis zamanlarini kestirerek hesaplanan hiz modeli diger bir
deyigle varig zamanlarini cakigtirarak ilerleyen ters ¢oziim algoritmasi, en iyi ihti-
malle sismik dalga alaninin tagidigi geometrik bilgilerden faydalanabilmekte ancak
dinamik bilgileri kacirmaktadir. Ornegin, bir tortul kayacta tuzlu su yerine gaz da
olsa yansiyan dalganin ilerleme hizi veya ona bagh olarak seyahat zamani énemli
olgiide degisim gostermeyebilir, ancak yansima genlikleri parlak noktalarin (bright
spot) olugabilecegi biiyiikligiinde bir farkla ortaya ¢ikabilmektedir (Wang ve Nur,
1990). Uygulama agisindan da verilerin varig zamammni belirlemek zaman alic1 ve

hata pay1 yiiksek olan bir ¢alisma siiresidir.

Sismik verilerin farkli degiskenleri hiz modelin parametreleri ile ilgili farkh bilgileri
icermektedir. Bu nedenle de arastirmacilar sadece varig zamani degil, 6l¢iilen sismik
dalga alaninin tamamini 6ngorebilen bir hiz modeli ile sonuglanan ters-¢éziim yon-
temi de geligtirmislerdir. Bu yontemde, verilerin varis zamani, dalga genligi ve varig
faz1 diger bir deyigle sismik dalganin tam formu kullanildigi i¢in tam dalga sekli ters

¢Oziim olarak (full waveform inversion - FWI) adlandirilmaktadir.
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Bu terim ilk kez tabakali bir ortamin jeolojik yapisini belirlemek i¢in sismograflar-
daki dalga alanlarimin tamamini kullanan Pan vd. (1988) tarafindan tanimlanmigtir.
Daha 6nceki aragtirmacilar, 6rnegin; Tarantola 1984, ve Gauthier vd. 1986 ayni is-
lemi dalga sekli ters ¢oziim (waveform inversion ) olarak adlandirmiglardir. FWI
yonteminde, varig zamani degerleri (geometrik bilgiler) ile birlikte genlik degigimi-
nin de (dinamik bilgiler) ¢akigtirilmas: yapilmaktadir (Virieux ve Operto, 2009). Hiz
modelindeki bazi1 parametrelerin degigimi dalga seklini, seyahat zamani degerinden

daha ¢ok etkilemektedir (Schuster, 2017).

Bu nedenle FWI yontemi karmagik hiz modellerini kestirmekte, yansima sinirla-
rin1 konumlandirmada ve yiiksek ¢oziiniirliik saglamada bagarili sonuglar sunmustur
(Warner vd. 2013, Ben-Hadj-Ali vd. 2008, Sirgue vd. 2008). Ancak sismik verilerin
tam geklinin ¢akigtirlmas: ister en kiigiik kareler (least squares error) yontemiyle
olsun ister ortalama mutlak hata (mean absolute error) yontemi ile siniizoidal bir
yanilgl enerjisi fonksiyonuna neden olmaktadir. Bu ise genel minimum noktasinin
yerel minimumlarla ¢evrelenmesi anlamina gelmekte ve baglangic modelin 6nemini

gostermektedir.

Diiz ¢oziimii temsil eden (2.1) denkleminde hiz modeli degistirilerek farkh sismik ve-
riler elde edilebilir. Olciilen sismik verileri iiretebilen hiz modelini farkl algoritmalar
araciligl ile bulmaya calisan yontemler tiimel olarak tanimlanmaktadir. Kullanilan
algoritmalar optimum m, modelini bulmak i¢in veri ortaminda degil model orta-
minda arama yapmaktadir. Bu nedenle de ¢ok biiyiik bellekler, ozellikle de biiyiik

modellerin ¢oziim siirecinde, gerekmektedir.

Bilgisayar teknolojisinin ve sinir aglar1 algoritmalarinin gelismesi ile birlikte son
yillarda derin 6grenme yontemi de sismik hiz modeli ters ¢éziimii amaciyla kullanil-
maktadir. Derin 6grenme yonteminde sinir aglari araciligi ile sismik verilerini yeralti
hiz modeli ile eglestiren agirlik veya katsay: veri kiimesi hesaplanmaktadir. Diger bir
deyisle 6nceki yontemlerde ters ¢oziim islemi hiz modelinde hesaplanan sismik verile-

rin degerlendirilmesi ile ilerlemekteyken derin 6grenme yonteminde £~ operatériin
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Sekil 2.1 Sismik diiz ve ters ¢oziimiin sematik gosterisi. (a) Sismik diiz ¢dziimii ve
(b) derin 6grenme yontemi ile sismik hiz modelin kestirimi. £ Sismik dalga
alani yayilma operatori

ogrenilmesi ile sismik verilerinden hiz modelinin olugturulmasi hedeflenmektedir. Bu
islemi gerceklestirebilen katsay1 veri kiimesi egitim olarak adlandirilan siirecte elde
edilmektedir. Sekil 2.1.b’de sematik olarak gosterildigi gibi derin 6grenme siirecinin

matematik ifadesi Denklem 2.3’te sunulmaktadir.

F(D" W) = m"

v

(2.3)

Burada sismik verilerini, D", hiz modeli, m}, ile eslestiren derin 6grenme fonksiyonu
F olarak simgelenmektedir. VV ise yapay sinir aglarindaki agirlik veri kiimesidir.
Egitim veri kiimesinin toplam sayis1 N olarak kabul edilirse n € N, F fonksiyonu
derinligi (katman sayist) ve baglant1 haritas: farkl olan sinir aglari katmanlarindan

olugmaktadir.

Denetimli derin 6grenme yonteminde egitim siireci énceden hazirlanmig yeterli sa-
yida ve kapsaml nitelikte girdi ve amag (ground truth) veri giftleri ile gergekles-
mektedir. Egitim veri kiimesi olarak tanimlanan etiketlenmis bu veri ¢iftleri bu tez
kapsaminda ’sismik veri-hiz modeli’ geklinde sirayla girdi ve amag verisi olmak iizere
hazirlanmigtir. Sismik verileri hiz modellerinin {ist yiizeyindeki profillere ait atig ke-

sitleri (shot gather) temsil etmektedir.
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Derin modelin mimarisi ve sinir aglarin tiirii ¢oziilmesi hedeflenen problemin 6zellik-
lerine uygun sekilde tasarlanmalidir. Girdi olarak derin modele sunulan sismik verisi
ile sinir aglarinda bulunan katsayilarin arasinda ¢arpma toplama iglemi ilk katman-
dan son katmana dek devam etmektedir. Derin modelin sonucu olarak son katman-
dan ¢ikan veri amag verisi ile kargilagtirilarak aradaki fark yanilgi enerji fonksiyonu
ile hesaplanmaktadir. S6z konusu fark degerinin azaltilmasi igin yanilgi enerjisinin
sifira egitlenen tiirevi hesaplanarak geri yayilma yontemi ile sinir aglarina yayilarak
katsayilar derin modelin sonucunu amag veriye yaklagtiracak yonde degigtirilmek-
tedir. Egitim siireci bittikten sonra egitilmig derin modelin egitim siirecinde girdi
olarak kullanilmayan sismik verilere ait hiz modelin diigiik hata pay ile kestirmesi

beklenilmektedir.

Ozet olarak derin modelin mimarisi ve egitim veri kiimesinin sayis1 ve kapsami derin
ogrenme yonteminin bagari oranini etkileyen iki 6nemli degiskendir. Bu tez kapsa-
minda sismik ters ¢oziim igleminin derin 6grenme yontemleri ile gerceklestirilmesi
i¢in bir taraftan derin model mimarisi incelenerek 6zgiin bir derin model mimarisi
tasarlanmig diger taraftan ise egitim ve deneme (test) siiregleri icin de yeterli sayida
ve kapsamli bigimde sismik verileri-h1z modeli gseklinde etiketlenmig veri ¢iftleri ha-

zirlanmigtir.

2.2 Derin Ogrenme

Tezin ilerleyen boliimlerinde kullanilan terimlere ve kavramlara uygun zeminin ha-
zirlanmasi amaciyla bu béliimde derin 6grenme ile ilgili gerekli bilgiler 6zet olarak
sunulmaktadir. Agiklanan konularla ilgili daha detaylh bilgilere erismek isteyen oku-

yucular i¢in ilgili kaynaklara yer verilmistir.

Canllarin sinir ag1 sisteminden esinlenerek gelistirilen ilk matematik (yapay) sinir
modeli yaklagik seksen yil 6nce McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan tasarlanmigtir.
Biyolojik sinir modeli, Sekil 2.2.a’da goriildiigii gibi, ii¢ boliimden olugmaktadir. S6z

konusu béliimler, dig etkenlerin veya diger sinirlerin ilettigi sinyalleri girdi olarak
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algilayan dendrit, sinyalleri toplayip degerlendiren soma ve aktarma kosullarini

saglayan sinyali diger hiicrelere ileten kisim yani akson olarak tanimlanmaktadir.

Yan yana dizilmisg olan binlerce sinir hiicreleri A noktasinda iiretilmis bir sinyalin B
noktasina ulagmasini saglayarak sinir agini olugturmaktadir. Sekil 2.2.b’de biyolojik
sinir yapisina benzer gekilde tasarlanmig olan matematik bir sinir modeli sunulmak-
tadir. Her bir yapay sinir modeli; girig, afin doniigiim (affine transformation) (Sekil
2.2.c), dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (Sekil 2.2.d) ve ¢ikig boliimlerinden
olugsmaktadir. Matematik modellerin yan yana dizilmesi ise girig ve ¢ikig noktalarini

bir birine baglayan yapay sinir agini olugturmaktadir.

Sekil 2.2.c¢’de yapay sinir modeline sunulan girdi verilerin iizerinde yapilmis olan
islem sematik olarak gosterilmektedir. Denkem 2.4’te oldugu gibi girdi veriler, z, ile
ag agirhiklar olarak ifade edilen w katsayilar arasinda ¢arpma (i¢ ¢arpim) toplama
isleminin sonucuna sapma (bias), € degeri de eklenerek o degeri elde edilmektedir.
Bu deger aslinda yapay modelin girdi sinyaline gosterdigi tepkidir. Bu tezde w ve
0 degerleri derin modelin katsayilar1 olarak tanimlanmaktadir. Yapay sinirin ¢ikti
verileri yani y degeri o’ ya bagl dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun, f,
ozelliklerine gore belirlenmektedir. y degerlerinin hesaplanmasi Denklem 2.5’ta su-

nulmaktadar.

o= Zwixi +0 (2.4)
y = fla) (2.5)

Yapay sinir hiicresinde denklem (2.4) dogrusal bir doniigiimii gerceklestirirken akti-
vasyon fonksiyonu (Denklem 2.5) ise dogrusal olmayan bir doniisiimii uygulamakta-
dir. Bu doniistimlerin ard arda gelmesi bir katman olarak adlandirilmakta ve yapay
sinir aglar1 bu katmanlarin yan yana dizilmesinden olugmaktadir. Sekil 2.2.d’de si-

rasiyla soldan saga basamak, Gaussian ve sigmoid fonksiyonlar ti¢ farkli aktivasyon
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Sekil 2.2 (a) Biyolojik sinir hiicresi, (b) biyolojik siniri yansitan matematik sinir
modeli, (¢) matematik sinir modelin katsayilari ile girdi verilerin ¢arpma
toplama sonrasi elde edilen sonucun aktivasyon fonksiyonu ile degerlendi-
rilmesi, (d) farkl aktivasyon fonksiyonlar1 (Sekiller Lippmann (1987), ve
van der Baan ve Jutten (2000) 'den alinmigtir

fonksiyonu 6rnegi olarak sunulmaktadir.

Yapay sinir aginin soz konusu doniigtimler sayesinde girdi verilerin degerlerini, boyu-
tunu ve uzamini degistirebilme potansiyeli farkli problemlerin ¢6ziimiinde bir yéntem
olarak degerlendirilmesine neden olmaktadir. Takip eden tarihi siiregte, s6z konusu
matematik modele uyumlu olarak Frank Rosenblatt’in ortaya koydugu ilk hesap-
lamali model olarak tammlanan algilayicilar (perceptrons) (Rosenblatt, 1958) bu-

giinkii yapay sinir aglarimin 6nciisii olarak kabul edilmektedir (Tappert, 2019).
Rosenblatt’in perceptronu dogrusal olarak ayrigtirilabilen problemlerde etkin cali-

sirken, dogrusal olmayan karmasgikliktaki ériintiilerin modellenmesinde yetersiz kal-

maktadir. Ancak, bu yapinin ardigik katmanlarla birbirine (arada dogrusal olmayan
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aktivasyon fonksiyonlariyla) baglanmasiyla elde edilen sinir aglari, bu sorunu asa-
bilmektedir. Aragtirmalar, belirtilen sekilde baglanmig en az bir gizli katmana sahip
bir yapay sinir agi modelinin tanimlanabilecek tiim fonksiyonlar1 modelleyebilecek,
evrensel bir yakinsayici oldugunu gostermigtir (Cybenko, 1989). Bu baglamda, girig
ve ¢ikig katmanlarinin arasindaki sinir sayisi arttirilabilmekte ve bu say1 arttirildikca
elde edilen sinir ag1 daha da derinlegmekte ve modelin katsayilarmin (w ve 6) sayist
da artmaktadir. Ikiden fazla katman sayisma sahip (en az iki gizli katmani olan)

sinir aglar literatiirde derin sinir ag1 veya derin model olarak tanimlanmaktadir.

Denklem 2.4’te oldugu gibi derin modelin ¢iktisini, y degerini belirleyen katsayilarin
degisilmesi ile yeni ¢iktilar tiretilebilmektedir. Katsay1 kiimesinin olugmasi hedefle-
nen ¢ikti degerlerine dogru degistirilmesini saglayan siire¢ dgrenme (egitim) olarak
adlandirilmaktadir. Séz konusu katsayilarin (ag agirliklarinin) belirlenmesinde izle-
nilen yontem derin 6grenme olarak tanimlanmaktadir. Derin modelin egitim stireci
ogrenilmesi planlanan konu ile ilgili uygun veri kiimesi alaninda gerceklesmektedir.
Statik dagilimin veya lojik bir iligkinin 6grenilmesi igin hazirlanan séz konusu veri
seti egitim veri kiimesi olarak tanmimlandirilmaktadir. Sadece girdi verileri kullani-
larak gergeklegtirilen egitim siireci deneyimsiz (unsupervised) ve girdi-gikt1(ground
truth) seklinde ¢ift veri setleri kullanilarak tanimlanan egitim stireci ise deneyimli

(supervised) derin 6grenme yontemi olarak tanimlanmaktadir.

Birinci katmandan baglayarak her bir katmanda, girdiler ile ag agirliklarinin ig
¢arpma toplama igleminin sonucu o katmanin aktivasyon fonksiyonu siizgecinden
gecilerek siradaki katmana girdi verisi olarak aktarilmaktadir. Deneyimli derin 6g-
renme yonteminde son katmanin tirettigi veri/veriler derin modelin giktisi olarak
egitim veri setindeki amag verisi/verileri ile cakigtirilarak aradaki fark 6nceden belir-
lenmis uygun bir amag fonksiyonu (loss function) ile degerlendirilmektedir. Agirlikl
olarak yanilg: enerjisi veya kayip fonksiyonu adi ile ifade edilen amag fonksiyonu ag

tahmininin hatasini modellemektedir.

Hata degerinin, 6grenilen parametrelere gore parcal tiirevleri hesaplanarak geri ya-
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yilm (backpropagation) algoritmasi ile tiim katsayir degerlerinin ¢6ziime yonelik
degigtirilmesinde kullanilmaktadir (Rumelhart vd., 1986). Bu sirada, amag fonksi-
yonu ile elde edilen hatanin azaltilmasi i¢in katsayilarin degisme yonii ve biliytikliigii
en-iyileme (optimizasyon) yontemi ile hesaplanmaktadir. En-iyileme siireci, kayip
fonksiyonundaki azalmanin degismez hale gelmesine dek tekrarlanmaktadir. Derin
modele sunulan tiim egitim verileri iizerinden gecildiginde bir epok olarak tanimlan-
maktadir. Iteratif olarak ag giincellemesi yapilan bu siirecin sonunda, agn iirettigi
giktilarla, egitim verisinde amag verisi olarak hazirlanmis etiketli verilerin arasindaki

farkin azalmas: beklenilmektedir.
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3. EGITIM VERI KUMESI

Egitilmig derin modelin farkli yeralt: hiz modellerini kabul edilebilir bir hata pay1
ile kestirebilmesi egitim agamasinda kullanilan egitim veri kiimesinin sayisindan ve
kapsamindan etkilenmektedir. Yeralt1 modeli diigsey ve yatay yonde elastik modiilleri
ve onlara baglh olarak sismik hiz degerleri farkli olan birimlerden ve tabakalardan
olugsmaktadir. Yeraltindaki her bir jeolojik tabakanin derinligi, {ist ve alt tabakalarla
aralarindaki gegis yiizeylerin gekli, ve kalinlik degerleri degismektedir. Derin model

tabakalarin ozellikleri ile birlikte hiz modelinin tabaka sayisini da 6grenmelidir.

Belirtilen parametrelerin degisim aralig1 yeralt1 modellerin kapsayabilecegi olasi ara-
ligin1 da gostermektedir. Tanimlanan egitim senaryosu ile egitim verilerinin kapsa-
dig1 alanin ortiismesi gerekmektedir. Ornek icin sadece dért tabakali hiz modelleri
ile egitilen bir derin model iki veya beg tabakali hiz modellerini bagarili bir gekilde
kestiremez veya kestirim hata pay1 dért tabakali hiz modellerinden daha biiyiik olur.
Amag iki, dort ve bes tabakali hiz modellerinin kestirimi ise egitim veri kiimesi her

i¢ hiz modelini de kapsayacak gekilde hazirlanmalidir.

Egitimi veri kiimesindeki 6rnek sayisi derin modeldeki katsayilarin diigiik hata deger-
leri ile sonug iiretecek yonde degigmesi i¢in yeterli olmalidir. Yeterli degerin hesap-
lanmasi i¢in herhangi bir denklem bulunmamaktadir. Ancak s6z konusu érnek sayisi
egitilmesi veya ¢oziilmesi hedeflenen problemin karmasiklik seviyesi ve tasarlanmig
olan sinir aglariin derinligi ve dolayisi ile katsay1 kiimesinin boyutu ile iligkili ol-
maktadir. Problemin karmagiklik derecesi ve sinir aglarinin derinligi arttik¢a egitim
veri kiimesindeki 6rnek sayis1 da artmalidir. Ornek olarak iic ve dort tabakali hiz
modellerin kestirimi i¢in planlanmig olan derin 6grenme senaryosunda hazirlanan
egitim veri kiimesinin boyutu ve tasarlanmis olan sinir aglarimin derinligi tabaka
sayilar licten dokuza dek degisen hiz modellerin kestirimini iceren diger bir senaryo

i¢in yetersiz kalabilmektedir.
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Deneyimli derin 6grenme yonteminde sismik veriler kullanilarak hiz modellerinin
kestirimi i¢in etiketlenmis girdi-¢ikt1 egitim veri ¢iftleri gerekmektedir. Bunun i¢in
de her bir hiz modelinde, ¢ikt1 verileri, hesaplanan sismik verileri girdi olarak kul-
lanilabilmektedir. Boylece girdi ve ¢ikt1 olarak etiketlenmis egitim veri ¢ifti 'sismik
verileri - hiz modeli’ seklinde tanimlanabilir. Derin sinir aglar1 girdi verilerini ilgili
gikt1 verilerine doniistiirerek aslinda sismik verilere ait hiz modellerin kestirilmesini

saglayabilen katsay1 kiimesini hesaplamis olmaktadir.

Hazirlanmig olan her bir hiz modelinde sismik dalga denklemi ¢oziilerek sentetik
sismik verilerin hesaplanmasi ile girdi verileri elde edilmektedir. Farkli hiz modelleri
icin hesaplanan sismik verileri bir biri ile farkli olabilmektedir. Ancak sismik dalga
denklemi dogrusal bir denklem degildir bu nedenle de hiz modelin parametreleri
ile sismik verilerin arasinda dogrusal olmayan bir iligki bulunmaktadir. S6z konusu
dogrusal olmayan iligkiyi derin modelin 6grenebilmesi say1 ve kapsam olarak uygun

egitim veri kiimesi ile miimkiindiir..

Bu tez galismasinda 2B akustik hiz modeli amag veya kesin referans verisi ve sismik
atig kesitleri ise girdi verisi sentetik olarak hazirlanmigtir. Diger bir deyisle egitim
veri kiimesi ‘sismik atig kesitleri — hiz modeli’ veri ¢iftlerinden olugmaktadir. Her
bir hiz modeli i¢in yirmi adet sentetik sismik atig kesiti hesaplanmigtir. Egitim veri
kiimesinin say1 ve kapsam agisindan yeterli olmasi i¢in binlerce hiz modellerin ha-
zirlanma siireci kontrollii ama rastgele se¢imler ile ilerleyen otomatik bir algoritma

tanimi ile gerceklestirilmigtir.

Egitim veri kiimesinin 6grenme siirecinde say1 olarak etkisinin arastirilmasi i¢in farkh
sayilardan olugan egitim veri setleri hazirlanmigtir. Egitim i¢in ayrilmig olan tiim ve-
rilerden 750, 1500, 3000, 4500 ve 6000 6rnek rastgele bir sekilde ama farkli model
gruplarinin arasinda esit dagilimla ayiklanarak beg farkl egitim veri kiimesi olus-
turulmugtur. Kolaylik olsun diye bu beg farkli sayili egitim veri kiimesi sirayla TD-
I, TD-II, TD-III, TD-IV, ve TD-V olarak adlandirilmaktadir. Biitiin denemelerde
12000 6rnekten olusan test denektasi (benchmark) sabit kalmaktadir.
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Yeterli sayida gercek sismik verilerin elde edilmesi bir taraftan veri toplama isleminin
yiiksek maliyetli oldugu diger taraftan ise veri toplayan firmalarin gizlilik prensipleri
nedeni ile miimkiin degildir. Geleneksel olarak kullanilan hiz analizi yontemleri ile
hiz modellerin ve dolayisi ile etiketlenmis veri ¢iftlerin elde edilmesi de zaman alici

bir islemdir. Bu sebeple de egitim ve test veri kiimesi sentetik olarak hazirlanmigtir.

Bu boliimde parametreleri farkli olan ¢ok sayida hiz modellerin tiretilmesi ve ardin-
dan her bir hiz modeli i¢in sismik verilerin hesaplanmasi yer alarak tez kapsaminda
hazirlanan egitim veri kiimesi anlatilmaktadir. Ayrica bu tez ¢alismalar: kapsaminda
tasarlanmig olan derin modelin farkli veri kiimeleri {izerinde de performansinin 6l-
¢iilmesi amaciyla Deng vd. (2022) tarafindan acik kaynak olarak yaymlanmig olan
OpenF'WI veri seti kullanilmigtir. S6z konusu egitim veri kiimelerin 6zellikleri bu

boliimiin iigiinci alt baghiginda ele alinmigtir.

3.1 Hiz Modelleri

Yerkiiresi iizerinde herhangi iki noktanin yeralt: gercek hiz modeli biiyiik olasilikla
bire bir ayni degildir. Ancak degisen parametrelerin sayisi ve belki de degisim ara-
liklarini belirlemek miimkiindiir. Jeolojik tabaka sayisi, tabakalarin hiz degerleri,
tabakalar arasi ara yiizey sekli, tektonik etkenler nedeni ile kirilmalar veya kivril-
malar, ve tuz domu gibi sokulumlar hiz modellerinin s6z konusu degiskenleri olarak
siralamak miimkiindiir. Onceden belirlenmis olan hiz modeli parametreleri icin degi-
sim araliklarindan rastgele degerlerin secilmesi ile ilerleyen bir algoritma araciligi ile
kullanic1 etkisi olmadan ¢ok sayida farkli hiz modelleri iiretilebilir. Bu tez ¢alismasi

kapsaminda sismik hiz modelleri benzer yontem kullanilarak hazirlanmigtir.

Akustik, homojen, ve izotropik ortam varsayimi ile hazirlanmis olan hiz modelleri-
nin tabaka arasi hiz degerleri tiim noktalarda egit ve tabakalarin derinligi artinca hiz
degeri artmaktadir. Ara yiizeylerin sekli her bir hiz modelin gergek yeralt: haritasina

yakinsamasinda 6nemli rol oynamaktadir. Tektonik ve jeolojik etkenler nedeni ile ta-
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bakalar arasi gegis sinirlar1 genelde yatay ve diiz seklinde degildir. Egimli, antiklinal
ve senklinal geklinde kivrilan, diizensiz dalgali ve tirtikh ara yiizeylerden olusan hiz
modelleri yeralt1 modellerini daha gergekg¢i bir sekilde yansitmaktadir. Bu nedenle de

tabakalar arasi olas1 gecis sekilleri ile ilgili farkli stratigrafi kaynaklar: aragtirilmigtir.

Rastgele hiz modellerin olugturulmasi i¢in ilk 6nce degisen parametreler ve onlarin
degigim araligr secilmigtir. S6z konusu parametreler ve degigim araliklar1 izleyen

sekilde sunulmaktadir.

e Tabaka sayisi: iiretilmig olan hiz modellerinde tabaka sayisi dortten sekize
dek degismektedir. Hiz modelleri tabaka sayisina gore gruplara boliinerek beg

farkli hiz modeli grubu olugsmaktadir.

e Tabakalarin derinligi ve kalinligi: birinci tabakanin iist sinir1t modelin yii-
zeyinden baglayarak belli bir derinlige indikten sonra ikinci tabakaya gegis
yapilmaktadir. Ayni sekilde ikinciden ti¢lincii ve diger tabakalara da her bi-
rinin derinlik degerinde (d;) gegis yapilmaktadir. Boylece her bir tabakanimn

derinligi ve dolayisi ile bir 6nceki tabakanin kalinligi belirlenmis olmaktadir.

e Hiz degeri: tabakalar arasi hiz degeri (V;) derinlikle artarak 1500 - 4000 m/s
araliginda degigsmektedir.

e Ara yiizey sekli: Tektonik hareketler nedeni ile ortaya ¢ikan antiklinal ve
senklinal geklindeki kivrilmalar ayrica sedimanter ortamlarin 6zellikleri sebebi
ile olugmusg olan diizensiz, egimli ve dalgali ara ytizeyler dikkate alinarak 116
adet ara yiizey fonksiyonunu kapsayan bir ara yiizey veri kiimesi hazirlanmis-
tir. Her bir ara ytiizey fonksiyonunun olugturulmasi i¢in trigonometrik, logarit-
mik ve {istel gibi farkli matematik fonksiyonlarin birlesimi kullanilmigtir. S6z
konusu matematik fonksiyonlardan érnek olarak izleyen sekilde ii¢ fonksiyon

sunulmaktadir (Denklem 3.1-3.3).
fi = Vo + 5log(15z + 1) sin(0.14x) cos(0.3z + 20) (3.1)

f2 = 0.092% — 3.6 sin(0.6z + 2) + 5(x + 1.5) — 0.8 (3.2)
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T
z+3

fs = @101 _ 1 55in(x — 6) 4+ 2.1 (3.3)

Dikkat edilmesi gereken husus sudur ki hiz modellerin ara yiizey sekli sadece 116 adet
egri fonksiyonundan olugsmamaktadir. Algoritma 1’de sunuldugu gibi yazilmig olan
otomatik hiz modeli iiretme siirecinde rastgele olarak secilen ara yiizey fonksiyonu
tist tabakanin (ilk tabaka harig) ara yiizey fonksiyonu ile toplanarak alt tabakalara
inmektedir. Boylece ara ylizey sekilleri rastgele olarak olugsmakta ve say1 olarak da
116 adetten daha biiyiik olmaktadir. Yukarida anlatilan parametreler kullanilarak
rastgele segimlerle ilerleyen bir algoritma araciligi ile beg farkli hiz modeli grubu
olugturulmustur. Bu sekilde elde edilen hiz modeller tabakali modeller olarak ta-

mmlanmaktadir.

Denklem 3.1-3.3’te yazilmis olan fonksiyonlar kullanilarak Sekil 3.1°de iki farkli hiz
modelinin hazirlanma agamasi 6rnek olarak gosterilmigtir. Sekil 3.1.a’da ara yiizey
sekillerinin olusturulmasi icin sirayla f, fo ve f3 ara yiizey fonksiyonlarinin se¢ilmesi
varsayilmaktadir. Fonksiyonlar secildikten sonra sirayla ilk ara yiizey, L; = fi, ikinci
ara yizey, Ly = f1 + fo, ve liglincii araytizey, Lz = f1 + fo + f3, olusmaktadir. Son
asamada ise tabakalar arasi hiz degerleri belirlenmis araliklardan rastgele segilerek

hiz modeli olugmusg olmaktadir.

Sekil 3.1.b’de ayni fonksiyonlar ama farkl sirayla f3, fo ve fi, kullamilmaktadir. Ayni

Algoritma 1 Cok Tabakali Hiz Modeli Algoritmasi
Gereken: Parametrelerin stokastik se¢imi, Toplam tabaka sayist N

Baslat dpe, <= 0

Baglat Lpc, < 0

for i =1to N do
V; < 1. tabaka i¢in hiz degerini seg
d; < 1. tabakanin derinligini seg
L; < i. tabakanin ara yiiziinii seg
Baslangic simir1 < dprey + Lpres
Bitig sir1 <= dppey + Lprey +d; + L
Basglangic¢ ve Bitig sinirlarinin arasina V; degerini ata
Giincelle dpyey <= dpres + d;
Giincelle Lyrey <= Lpres + Lj

end for
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Sekil 3.1 Denklem 3.1-3.3’te sunulan fonksiyonlar kullanilarak farkh ara yiizeyler ve
hiz modellerin olugturulmasi

stirecin sonucunda hazirlanmig olan hiz modelinin (hiz degerleri degistirilmemigtir)
yap1 olarak 6nceki hiz modelinden farkli oldugu agik bir gekilde goriinmektedir. Ay-
rica ortaya ¢ikan ara yiizey sekilleri kullanilan fonksiyonlarim gekli ile farkli olduklar:
da ayirt edilmektedir. Boylece tasarlanmig olan algoritma gergek anlamda rastgele

hiz modelleri Gretmektedir.

Tektonik hareketler yer kabugunda sikisma ve gerilme zonlar1 olugturarak yeralt1 ta-
bakalariin farkli yonlerde, farkli atimlar ve agilar ile kirilmalarina neden olmaktadir.
Egitim veri kiimesinde daha gercekci hiz modellerin yer almasi amaci ile hazirlanmig
olan hiz modeli gruplarima fay eklenerek her bir grubun ayrica fayl sekli de elde
edilmigtir. Fay ekleme iglemi i¢in dort parametre ve degisim aralig1 belirtilerek fayl
modelleri iireten algoritma hazirlanmigtir. S6z konusu degigkenler izleyen sekilde

agiklanmaktadir.

e Atim boyu: hiz modeldeki tabakalarin fay hatt1 boyunca yer degisme (kayma)

miktarini gosteren atim boyu degisim araliginda rastgele olarak secilmektedir.

e Acu faylarin yatay diizlemi ile yapmig oldugu ag1 16-31 derece araliginda de-
gigmektedir.
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e Fay tiirii: diiz veya ters fay olmasina bagli olarak modelin gerekli kismi yu-

kar1/agag1 yonde fay hatti ekseni yoniinde hareket etmektedir.

e Yatay konum: hiz modeli igerisinde kirilma hattinin yatay konumunun de-
gismesi farkli hiz modellerinde fay hattinin farkli yatay konumunda olmasini
saglamaktadir. Yatay konumun degigim araligi hiz modellerin sag ve sol ke-
narlarindan 140m mesafeyi koruyacak sekilde ayarlanmigtir. Fay hattin yatay
konumu modelin bir kenarina yaklaginca agisina gore kenara yakin tarafi gol-
gede kalabilir diger bir deyisle o tarafi sismik dalgalarca yeterli diizeyde tara-
namamaktadir. Bu ise fay ile ilgili sismik verilerde daha az bilginin yer almasi

anlamina gelmektedir.

Petrol ve dogal gaz aramalarinda 6nemli belirti olarak degerlendirilen tuz domlar:
sekil ve hiz degeri acisindan etraflarindaki sedimanter birimlerden farkli olmaktadir.
Sokulum geklinde alt tabakalardan yukariya dogru ¢ikmig olan tuz domlar: faylanma
veya diger sebeblerden dolay1 tabakalarin arasinda sokulum birimleri gibi de goziik-
mektedir. Yukariya dogru hareket eden tuz domlar: tabakalar: sikigtirarak ara ytizey-
lerin deforme edilmesine neden olmaktadir. Beg farkli hiz modeli grubunu olusturan
algoritmay1 revize ederek en alt tabakadan yukariya dogru sokulmus tuz domlu hiz

modelleri de ayrica hazirlanmigtir.

Bu modeller olugturularak yukaridaki tabakalarin tuz domu gekline uygun olarak
deforme olmasi da uygulanmigtir. Tuz domlu hiz modellerin hazirlanmasinda rastgele

olarak secilmis olan parametreler izleyen gekilde sunulmustur.

e Tuz domu sekli: alt tabakadan sokulum seklinde yukariya dogru ¢ikan tuz
domlarin sekli en az dort Gauss fonksiyonu kullanilarak olugturulmustur. Ga-
uss fonksiyonlarin parametreleri rastgele secimlerle degistirilerek farkh gekille-

rin iiretilmesi saglanmigtir.
e Hiz degeri: tuz domlarin hiz degeri 4350 — 4550m /s araliginda degigmektedir.

e Yatay konum: tuz domlarin yatay konumu hiz modelin sag ve sol tarafindan
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140m mesafe korunacak sekilde degismektedir.

Boylece elde edilmis olan hiz modellerin tabaka sayisi dortten sekize dek degigerek
bes farkli gruba ayrilmakta ve her bir grup ise sirasiyla tabakali modeller, fayl mo-
deller ve tuz domu iceren modeller olarak ii¢ ayr1 alt gruptan olusmaktadir. Ornek
icin li¢lincii gruba ait hiz modelleri alt1 tabakali ¢oklu tabakali, alt1 tabakali fayh
ve alt1 tabakali tuz domu igeren modellere ayrilmaktadir. Coklu tabakali modeller
fay veya tuz domu icermeyen sadece ardi arda dizilmis tabakalardan olugmaktadir.
Rastgele ve otomatik algoritmalar kullanilarak her bir hiz modelinden bin iki yiiz

adet model olugturularak toplam 18000 (5 x 3 x 1200) hiz modeli hazirlanmigtir.

Hiz modelleri matris olarak degerlendirilirse 100 x 100 gritten olugsmatadir. Grid
araliklart 7m olarak hesaplandigi i¢i her bir hiz modelin derinligi 700m ve yatay

mesafesi ise 700m olmaktadir.

3.2 Sismik Verileri

Arama sismiginde yilizeyden yiizeye 2B veri toplama tekniginde alicilar yerytiziinde
diiz bir hat boyunca dizilmekte ve yapay kaynaklarin konumlar: ayni hattin dogrul-
tusunda veya iizerinde yer almaktadir. Yapay kaynagin yeraltina gonderdigi sismik
dalga alani hiz degeri farkli olan ara yiizeylerden yansima, kirilma ve sacilma nedeni
ile yeryiiziine geri donerek alicilarda zaman serisi geklinde kaydedilmektedir. Kay-
nak noktasindan alicilara dogrudan yayilan dalga alan1 da bu kayitta bulunmakta-
dir. Her bir alicida kaydedilen sismik verisi bir iz olarak adlandirilir. Veri toplama
hatti1 boyunca konumlanan alicilarin sirasiyla yan yana dizilmis izler sismik kesitini
olusturmaktadir. Her bir kaynagin etkisi nedeni ile alicilarda kaydedilen verilerin

olugturdugu kesit, sismik atig kesiti olarak adlandirilmaktadir.
Hazirlanmig olan hiz modellerinde sismik atig kesitlerin hesaplanasi i¢in alici ve

kaynak noktalari hiz modellerin yiizeyinde konumlanmigtir. Sayisal olarak yazilirsa

alicilarin konumu ilk gridden baslayarak iicer grid aralikla son gride dek devam et-
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Sekil 3.2 Beg grup hiz modeline ait 6rnek modeller. Her bir gruptan tabakali, fayl
ve tuz domu iceren alt gruplardan birer 6rnek yar almaktadir
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migtir. Kaynak noktalar: ise tigiincii gridden baglayarak beser grid aralikla doksan
sekizinci grid son kaynak noktasi olarak belirlenmigtir. Boylece hiz modellerin yii-
zeyinde toplam 34 alic1 ve 20 atig/kaynak noktasi belirlenmigtir. Diger bir degisle
her bir hiz modeli i¢in yirmi sismik atig kesiti hesaplanmigtir. Hiz modellerin top-
lam sayis1 (18000) dikkate alinarak hesaplanan sismik atig kesitlerin toplam sayist

360, 000’e ulagmaktadir.

Egitim siirecinde girdi verileri olarak kullanilan sentetik sismik verileri 2B akustik
dalga denklemi (Denklem 3.4) kullamlarak hesaplanmigtir. Bu denklemde P akustik
dalga alanini, v ortamin hiz modelini, x ve z uzam eksenlerini, .S sismik kaynagini,
ve t ise zaman eksenini simgelemektedir. Denklem 3.4’{in ¢6ziimii i¢in farkl sayisal
yontemler bulunmaktadir ancak bu tez ¢alismasinda sonlu farklar yontemi kullani-
larak zaman ortaminda agik ¢oziim teknigi ile hesaplanmigtir. Yapay kaynak, S, i¢in
merkezi frekansi 20H z olan Ricker dalgacigi kullanilmistir. Hesaplama algoritmasi
her bir zaman adiminda, At, dalga alanini tiim grid noktalarinda (z;, z;) hesaplaya-

rak alici noktalarindaki sismik dalga alani1 degerini kaydetmigtir.

0P  O*P
0x? 022

2
P
PP

5 ) =S8(t,x,z2) (3.4)

Uzam eksenleri, x ve z, sirasi ile Az ve Az 6rnekleme araliklar ile sayisallagtiril-
migtir. Hesaplamalarda kolaylik olmasi i¢in bu iki degigskenin miktar1 esdeger, h,
olarak belirlenmigtir. Sentetik dalga alan1 hesaplamada dogruluk (accuracy) payim
gogaltmak ve uzamda sagilma (grid dispersion) degerini azaltmak i¢in ortamin hiz
degeri, V', kaynagin frekansi, f,, zaman ve uzam eksenlerinin érnekleme araliklari, h
ve At, sonlu fark ¢oziimiintin kararli olacag gekilde secilmelidir (Alford vd. 1974).
Hiz modellerin minimum hiz degeri (1500m/s) dikkate alinarak sayisal hesaplamada
dispersiyon etkisini 6nlemek amaci ile Alford vd. (1974) kosulu uygulanarak grid
araliklar1 7m olarak sec¢ilmigtir. Bu hesaplamada kullanilan denklem izleyen gekilde

yazilmaktadir.
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Vmin
10fs

Maksimum hiz degeri (4550m/s) ve grid arahg: dikkate almarak hesaplanan sis-

Ar=Az=h< (3.5)

mik verilerin dogruluk payimi artirmak i¢in Lines vd. (1999) kosulu ( Denklem 3.6)

kullanilarak zaman ortaminda ornekleme araligi 1ms olarak hesaplanmigtir.

h
At < —
N \/§Vmax

Yazilan kogullarin amaci dalga alaninin uzam boyutundaki yayilma zaman, At/,

(3.6)

diger bir deyisle ¢ gridinden 7+ 1 gridine seyahat siiresi, zaman ekseninin 6érnekleme

araligindan, At, biiyiik olmamasim garanti etmektir.

Siirh alanda, hiz modellerin boyutu, hesaplanan dalga alani1 denklemi ile elde edilen
sismik kesitlerde siirlardan istenmeyen geri yansima dalgalari da bulunmaktadir.
Hiz modelin sag, sol, ve alt sinirlar: ve dort kosesi sirasiyla bir geri yansima ara yiizeyi
ve sagilma noktasi gibi hesaplama siirecinde giiriiltii kaynagi gibi rol oynamaktadir.
Hesaplanan sismik kesitlerde s6z konusu geri yansima dalgalarin etkisini azaltmak
icin hiz modellerin sag, sol ve alt kismina yirmiser grid eklenmistir. Bununla bir-
likte hiz modelin sinirlari ve kogelerine ulasan sismik dalga alaninin zayiflanmasini

saglayan Clayton ve Engquist (1980) sinir séniimleme kogulu da uygulanmigtir.

Her bir alicida sismik izin hesaplanma zamani bir saniye olarak ayarlanmigtir. Za-
man ekseni 6rnekleme araligl dikkate alinarak hesaplanan sismik izlerin 6rnek sayisi
toplam 1000 adetten olugmaktadir. Hesaplamalarin sonunda, kaynak sayisi, zaman
serisi ve alic1 sayisi olarak her bir hiz modeli i¢in [20, 1000, 34] boyutunda sismik
atig kesitleri elde edilmistir. Diger bir deyisle egitim siiresinde her bir hiz modelin
egitimi i¢in yirmi adet sismik atig kesiti girdi olarak derin modele sunulmaktadir.

Benzer sekilde test asamasinda da aym sayida sismik atig kesiti kullanilmalidir.

Sekil 3.3’te rastgele segilen tabakal, fayli ve tuz domu iceren hiz modellerine ait sis-
mik atig kesitleri ¢izilmigtir. Sismik kesitleri her bir hiz modeli i¢in, sirasiyla birinci,
onuncu ve yirminci kaynak noktasina aittir. Atig kesitlerin arasindaki gozle ayirt

edilebilir nitel farkhliklar modeller arasindaki yapisal ve hiz dagilhimindaki farktan
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Sekil 3.3 Sismik hiz modelleri ve 6rnek atig kesitleri

kaynaklanmaktadir.

3.3 Sismik Verilere Rastgele ve Tutarli Giiriiltiilerin Eklenmesi

Arazide toplanan gercek verileri sayisal olarak hesaplanan sentetik verilerden farklh
kilan degiskenlerden biri gergek verilerde bulunan rastgele ve tutarli (coherent) gii-
riiltiilerdir. Hesaplanan sismik atig kesitlerine her iki giiriiltii tiirii eklenerek elde
edilen giiriiltili kesitler gercek verilere bir adim daha yakinlagtirilmigtir. Boylece
hiz modelleri sabit kalarak giiriiltiilii sismik kesitlerle yeni bir egitim veri kiimesi de
elde edilmigtir. Diger bir deyisle egitim veri kiimesi giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii olarak

iki farkh veri setine ayrilmaktadir.

Rastgele giiriiltiiler otomatik olarak her bir atig kesiti i¢in rastgele bir gekilde olus-
turulmustur. Tasarlanan algoritmada ilk O6nce ortalama degeri sifir ama standart
dagilim rastgele segilen 1000 x 34 boyutunda bir beyaz giiriiltii (white noise) kesit
olugturulmustur. Ikinci asamada beyaz giiriiltiilii kesitin rastgele secilerek degerleri-
nin biiyiik boliimii sifira egitlenmistir. Son agamada frekans degeri 13 — 17Hz ara-

liginda rastgele olarak secilmis olan siniis fonksiyonu ile hazirlanan kesit arasinda
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evirigim iglemi gergeklestirilerek rastgele giiriiltii kesiti hazirlanmigtir. Her bir atig
kesiti i¢in tekrarlanan bu otomatik iglemin sonunda olugan rastgele giiriiltii kesitle-

rin arasinda iki kesitin bire bir ayni olma olasiligi neredeyse sifira yakindir.

Tutarl giirtiltiiler geometrik olarak sismik kesitlerde belirli bir diizenle ortaya ¢ik-
maktadir. Atig kesitlerinde daha diigiik hizla ortaya cikan yiizey dalgalar1 tutarh
giiriiltiilerin agik bir érnegidir (Chapman 2004). Bu ¢aligma kapsaminda genel ola-
rak yiizey dalgalarinin 6zelliklerinden esinlenerek tutarh giiriiltiiler olusturulmustur.
Her bir hiz modeli i¢in otomatik olarak hazirlanan tutarh giiriiltiilerin algoritmasi

ve kullanilan parametreler izleyen sekilde agiklanmaktadir.

e Ilk agsamada her bir hiz modeli icin tutarh giiriiltiiniin hiz degeri (v,) rastgele
bir gekilde 250 — 450m /s arahigindan segilerek atig noktalarindan (.5;) tiim
alicillara (R;) dogrudan seyir ettigi varsayilan giiriiltii dalganin varig zaman

(tj;) hesaplanmaktadir.

(3.7)

Burada j degigkeni 1 — 20, i degiskeni 1 — 34 ve n degigkeni ise 1 — 18000 (hiz
modellerin sayis1) dek degismektedir. Boylece her bir hiz modeli igin atig sayisi
kadar sadece varig zamanlarini igeren kesitler olugturulmaktadir. Dalga yay:-
Iim1 soniimlenmesi dikkate alinarak varig zamanlar t?i boliinerek 1/t;; kesiti

elde edilmektedir.

e Ikinci asamada elde edilen kesitler ile merkezi frekans degeri 8H z ile 17H z ara-
ligindan rastgele olarak se¢ilmis olan Ricker dalgacigi arasinda evirigim iglemi

uygulanmaktadir.

Rastgele ve tutarh giiriiltii kesitleri hazirlandiktan sonra onlara denk gelen atig kesit-
leri ile toplanarak giiriiltiilii atig kesitleri elde edilmigtir. Bu siireg Sekil 3.4’te 6renek
bir atig kesiti i¢in sunulmaktadir. Giiriiltiilerin genligi hesaplanan yansima dalgala-

rin genlik boyutunun araliginda oldugu i¢in yansima hiperbolleri 6zellikle ikinci ve
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sonraki ara yiizeylerden gelenleri daha ¢ok etkilemektedir.

Hiz modelinin en alt tabakasinda sokulum sgeklinde yer alan tuz domlar: sismik atis
kesitlerinde diisiik genlikli sagilma hiperbollerini olusturmaktadir. Atig kesitlerine
eklenen giiriiltiiler s6z konusu hiperbollerin genligini bastirarak geometrik diizenin
bozulmasina da neden olmaktadir. Ayni sekilde giirtltiiler fayli hiz modellerinde
de fay hattinin neden oldugu sagilmalar: veya yansima hiperbollerinde ortaya ¢ikan

kaymalar etkileyerek sismik kesitlerdeki fay izlerini séniimlemektedir.

3.4 OpenFWI Egitim Veri Kiimesi

Derin Ogrenme calismalarinda kullanilmas: amaci ile acik kaynak olarak yaymlanan
OpenFWI (Deng vd., 2022) veri kiimesi 'sismik atig kesitleri - hiz modeli’ egitim veri

ciftlerinden olugsmaktadir. Hiz modellerinin boyutu, jeolojik yapisi ve karmasiklik se-
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viyesine gore 12 farkli alt gruba ayrilmig olan OpenF'WI veri kiimesinin Curve Vel-B
ve CurveFault-A adl iki alt veri kiimesi bu tez ¢aligmalarinda kullanilmigtir. Béylece

SVInvNet derin modelin farkli egitim veri kiimesinde performansi dl¢iilmiigtiir.

Egimli ve dalgali ara yiizeylerden olusan ¢ok tabakali CurveVel-B grubu sinifinin
en karmagik veri kiimesi olarak tanimlanmaktadir. CurveVel-B grubu egitim ve test
veri seti olarak sirasi ile 24 ve 6 bin hiz modeli 6rnegini kapsamaktadir. Fay hatti
iceren ¢ok tabakali CurveFault-A grubu da egimli ve kivrimli ara yiizeylerden olus-
maktadir. Bu veri kiimesi ise 48 bin egitim ve 6 bin test veri ¢iftinden olugmaktadir.

Iki gruba ait 6rnek hiz modelleri Sekil 3.5’te sunulmaktadir.

Bu tez kapsaminda hazirlanmig olan veri kiimesinden farkli olarak OpenFWT’a ait bu
iki veri grubundaki girdi ve ¢ikt1 verilerinin boyutu sirayla 5 x 1000 x 70 (kaynak sa-
yis1, zaman ornekleri, alici sayisi) ve 70 x 70 grid (hiz modelin derinligi ve genisligi)
seklinde ayarlanmigtir. Hiz modellerin yiizeyinde alicilar1 her bir grid noktasinda,

ve bes atig noktasi ise esit araliklarda konumlanarak sismik veriler hesaplanmistir.
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Sekil 3.5 OpenFWI veri kiimesine ait érnek hiz modeller. Ik satirda CurveVel-B
ikinci satirda ise CurveFault-A veri setlerine ait 6rnekler yer almaktadir



Ornekleme araligi zaman ekseni icin 4ms ve uzam eksenleri icin 10m olarak hesap-
lanmigtir. Tabakalar arasi hiz degerleri CurveVel-B grubu ign 1500 — 4500m/s ve
CurveFault-A grubu i¢in de 1500 — 5000m /s olarak ayarlanmigtir.

OpenFWI veri kiimesinde hiz modellerin hiz degerleri her zaman derinlikle artma-
makta ve diigiik hizli tabakalar farkl derinliklerde ortaya g¢ikarak hiz modellerinin
karmagiklik seviyesini bir adim daha zorlagtirmaktadir. Buna ek olarak ara yiizeyler
ozellikle CurveVel-B grubunda daha ¢ok dalgali ve kivrimli egrilerle olugturulmustur.
Bu konu bazen ¢ok abartili ara yiizeylerin ortaya ¢ikmasina neden olmakta ancak

¢ok aktif tektonik zonlarin olugturabilecegi modeller olarak diisiiniilebilir.

3.5 Marmousi Tabanli Alt Modeller Kiimesi

Yeralt1 yapilarinin karmagikhigini daha gercekgi bir sekilde temsil eden Marmousi
hiz modeli arama sismik alaninda ¢rnek hiz modeli olarak sikca kullanilmaktadir.
Marmousi modeli, Angola’daki Cuanza Havzasi'nda yer alan Kuzey Quenguela Co6-
kiintiisii boyunca uzanan 2B bir sismik profilinden esinlenerek olusturulmustur. Bu
sentetik model karmagik hiz degisimleri, dik egimli tabakalar ve yogun fay zonlari

gibi yeralt1 yapilarini igermektedir.

Marmousi hiz modelinin boyutu matris olarak 751 x 2301 noktadan ibarettir. Bu ne-
denle de bu ¢aligma kapsaminda hazirlanan egitim veri kiimesi veya OpenF'WI'daki
veri kiimeleri ile egitilen derin modeller test agsamasinda Marmousi hiz modelini
dogru bir gekilde tahmin etmeleri miimkiin degildir. Onceki béliimlerde anlatildig
gibi hazirlanan egitim veri kiimesi 100 x 100 ve OpenFWI ise 70 x 70 gritten olus-
maktadir. Ancak Marmousi hiz modelinin farkli bolgelerinden kiigiik pargalar (alt
modeller) segilerek uygun boyuta 6lgeklenen bir Marmousi tabanli hiz modeli kiime-

sinin olusturulmasi miimkiindiir.

Bu amacgla, 200 x 200 boyutunda bir gablon kullanilarak Marmousi hiz modeli siste-

matik bir sekilde belli adim boyu ile taranip toplam 407 alt model olugturulmustur.
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Sekil 3.6 Marmousi hiz modelinden aliman hiz modelleri veri kiimesine ait 6rnek
modeller

Elde edilen alt modellerin her birinde diigey yondeki hiz kontrastinin en az 200m/s
olmasina dikkat edilmistir. Daha sonra bu modeller 100 x 100 boyutlarina indir-
genmisgtir (downsample). Hazirlanan 407 hiz modelinden 23 model test verisi igin
rastgele sekilde ayrilmistir. Geri kalan 384 model kullanilarak egitim asamasinin
gercgeklestirilmesi bagarili sonuglarin ortaya c¢ikmasi igin yetersiz kalmaktadir. Bu
yetersizligi gidermek icin geri kalan 384 model TD-V veri seti ile birlegtirilerek Mar-

mousi alt modellerini de igeren yeni bir egitim veri kiimesi hazirlanmigtir.

Marmousi hiz modelinden alinan hiz modelleri veri kiimesine ait 6érnek modeller
Sekil 3.6’da sunulmusgtur. Bu alt hiz modelleri Marmousi modelin tiim yapisini iger-
memekte ancak her bir alt model Marmousi modelin bir kismini yansitmaktadir. I¢
ice girmis ince tabakalar, yogun fay zonlari, derinlikle artmayan hiz dergerleri ve
tabakalarin yatay yonde degismesi soz konusu hiz modellerini énceki veri kiimeleri

ile farkl kilan ozelliklerdir.



4. DERIN MODELIN TASARIMI

Bir problemin ¢oziimii i¢in kullanilan derin 6grenme yonteminin egitim ve test sii-
recindeki bagar1 pay1 derin modelin tasarimina ve egitim veri kiimesinin sayisina ve
kapsamina baghdir. Egitim siireci bittikten sonra elde edilmis (agirlik veri kiimesi
hesaplanmig) derin modelin daha 6nce gormedigi girdiler i¢in de beklenen ¢iktiy1
sunabilmesi, yani genelleme yetenegi yiiksek olacak gsekilde yapilanmig olmasi esas
hedeftir. Derin modelin mimarisi katman sayisi, katmanlardaki yapay sinir (chanel)
sayisi, kullanilan yapay sinir ¢ekirdegi, ve katmanlar aras1 baglanti diizeni olarak bu

hedefe yonelik tasarlanmalidir.

Ele alinan problemin karmasiklik seviyesi ve egitim veri kiimesinin sayis1 derin mo-
delin tasarimini etkileyen iki onemli etmen olarak tanimlanmaktadir. Problemin
karmagiklik seviyesi artinca derin modelin gizli katman sayis1 da artmalidir. Kat-
man sayisinin artmasi egitim siirecinde hesaplanmasi gereken derin modeldeki kat-
sayilarin artmasi ve kargiliginda egitim veri kiimesinin de say1 olarak yeterli olmasi

anlamina gelmektedir.

Optimizasyon siireci, derin modellerde daha ¢ok ve kapsamli egitim veri ¢ifti ile daha
yiiksek basgar1 gosterme potansiyelindedir. Bu baglamda, en-iyileme siirecinde kar-
magik bazi1 dengelerin ve diizenlilestirme prosediirlerinin takibi 6énemli olmaktadir.
Bu tez caligmasi kapsaminda yapilmis olan ¢alismalarda bu 6zelligin saglandigina

iligkin kontrollii deney ve gozlemler uygulanmigtir.

Tez kapsaminda kullanilan mimariler, agirlikli olarak oto-kodlayici (auto encoder)
yapiya uygun ve i¢inde 2B ve 3B CNN katmanlar1 olan mimarileri igermektedir.
Sismik hiz modeli ters ¢oziimiinii gerceklestirebilen ve genelleme potansiyeli yiiksek
olan uygun derin modelin tasarimi igin oto-kodlayici ve ¢oklu baglantili (dense can-
nection) gibi farkli mimariler incelenerek SVInvNet adi ile tamimlanan 6zgiin derin

model mimarisi tasarlanmigtir.
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Bu béliimde derin modellerin tasarim ile ilgili gerekli bilgilere yer verilmektedir.
Boliimiin devamimda Wu vd. (2018) tarafindan yaymlanan ve bu tez ¢aligmasinda
temel model olarak kargilagtirma amaciyla kullanilan InversionNet derin modelin
tasarimi sunulmaktadir. En son alt boliimiin altinda ise SVInvNet derin modelin
tasarimi anlatilmaktadir. Egitim siiresi, kullanilan hiperparametreler ve egitim ve

test asamasinda elde edilen sonuglar son alt boliimde yer almaktadir.

4.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN’ler)

Giintimiizde farkli tiirde pek ¢ok derin ag mimarisi, farkl yapisal ozellikleri ile degi-
sik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir (Shrestha ve Mahmood 219, Dong vd.
2021). Girdi verilerin tizerinde hareket ederek lokal evrigim (konvoliisyon) iglemi ile
imge/imgelerden 6znitelik gikarmay1 6grenebilen yapay sinir ¢ekirdekleri ard arda
dizilince kademeli olarak ¢ok sayida farkli 6zellige ait filtre iceren katmanlari olus-
turmakta ve evrigimli sinir aglar1 (CNN’ler) olarak tanimlanmaktadir (LeCun, 1989,
Fukushima, 1980). Cikig katmaninda tam bagh sinir ag1 kullanilarak CNN mimari-
leri siniflandirici problemlerde goriintii isleme alaninda oldugu gibi basarili sonuglar
sunmugtur. CNN tasarimini kullanan derin model varyasyonlar1 arasinda AlexNet,

Inception, ResNet ve VGG gibi iyi bilinen modeller yer almaktadir.

Sekil 4.1’de 2B bir CNN ¢ekirdegi ile girdi verinin (6rnegin bir sismik atig kesiti)
arasindaki evrigim iglemi ve onun sonucunda Oznitelik degerlerinin hesaplanmasi
sematik olarak gosterilmektedir. Bu gorselin matematik ifadesi Denklem 4.1’de su-

nulmaktadir. Bu bir evrigim denklemidir ve farkli gekillerde de yazilabir. Burada

Goodfellow vd. (2016) kullandig1 sekilde yazilmigtir.
8(,5) = (K« D7) =3 > i =p.j = 0)K(p,q) (4.1)
P a

Burada S 6znitelik veya ¢ikt1 veriyi, I girdi veriyi ve K ise (p X ¢) boyutlu CNN

gekirdegini simgelemektedir.
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Sekil 4.1 3 x 3 boyutlu yapay sinir ¢ekirdigi ile girdi verinin arasindaki evrigim
igsleminin sematik gorseli

CNN ¢ekirdegi (K) girdi verisinin tamaminda gezdirilerek 6zniteligin (S) tiim de-
gerleri hesaplanmaktadir. CNN ¢ekirdegin katsayilar1 (17,,) degiserek (ilk katmanda
girdi verinin degerleri degismemektedir) 6zniteligin degerleri de degismektedir. Boy-
lece evrigimli sinir aglarin katmanlarindaki c¢ekirdek sayisi kadar girdi verisi ayrica

filtrelenerek oznitelik ¢iktilar1 hesaplanmaktadir.

Deneyimli derin 6grenme yonteminde ¢ikis katmanindan geriye dogru gelen bilgilere
gore her bir CNN c¢ekirdeginin katsayilar1 degigsmektedir. Bu degisim derin modelin
ogrenilmesi hedeflenen konuyla ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi yoniinde gergeklesmek-
tedir. Genelde 2B CNN c¢ekirdekleri 3 x 3, 5 x 5 ve 7 x 7 olarak se¢ilmektedir. Tabi
3B gekirdeklerin ii¢lincii boyutu girdinin boyutuna gore, esdeger veya daha kiigiik,

secilmektedir.

CNN c¢ekirdekleri énceden belirlenen kayma mesafesi veya adim boyu ile imgelerin
tizerinde hareket etmektedir. Her yeni konumda evrigim islemi sonucunda 6znitelige
ait sadece bir deger hesaplanmaktadir. Bu ise boyut olarak 6zniteligin girdi veri-
sinden daha kii¢iik olmasi anlamina gelmektedir. Cekirdegin boyutu ve adim boyu
bityiiyiince boyut farki daha da biiyiik olmaktadir. Ozniteligin veya cikt1 verilerin
boyutunun korunmasi amaci ile evrigim isleminin esnasinda girdi verinin etrafi si-
fir degerleri ile gergevelenir (padding). Bu iglem Tiirkge literatiirde dolgu olarak da
adlanmaktadir. Cikt1 verinin boyutu ile ifade edilen parametrelerin arasindaki iligki

denklem 4.2’de sunulmaktadir.
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Dgirdi + 2p - K
S

Dgius = +1 (4.2)

Burada Dgjp ve Dyirq; sirayla ¢ikti/6znitelik ve girdi boyutunu, p dolgu degerini ve

s ise adim boyunu simgelemektedir.

Evrigimli sinir aglarinin her bir katmani boyutundan bagimsiz olarak birden fazla
evrigimli ¢ekirdeklerden olugmaktadir. Kanal (chanel) olarak adlandirilan bu say:
genelde ikinin katsayilar1 seklinde 6rnegin 16, 32, 64 ve 128 olarak segilmektedir.
Katmanlarin boyutu Ozniteliklerin boyutu ve c¢ekirdek veya filtrelerin sayisindan
olusmaktadir. Ornegin cekirdek sayisi ¢ olup m x n boyutlu 6znitelikler iireten bir

katmanin boyutu m X n x c olarak literatiirde tanimlanmaktadir.

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi yapay sinir ¢ekirdegi, K, imgenin, I, lizerinde gezdiri-
lince her adimda imge 6gelerinin bir kismim (boyutuna gore 6rnegin burada 3 x 3’liik
alan) kapsamaktadir (receptive field). Onceki satirlarda anlatildigy gibi cekirdegin
katsayilari ile 6gelerin arasinda evrigim iglemi gergeklestirilerek oznitelikler ¢ikarila-
bilmektedir. Ancak her bolgede kapsadigi 6gelerin ortalamasini hesaplayarak veya en
biiytlik olanini secerek 6znitelik haritasi olugturan CNN ¢ekirdekleri de tanimlanmak-
tadir. Havuzlama (pooling) sonucunda 6znitelik ¢ikaran bu ¢ekirdekler kullandiklar
isleme gore ortalama havuzlama (average pooling) ve maksimum havuzlama

(max pooling) olarak ayrilmaktadir.

Havuzlama katmani genellikle bir evrigim katmanindan sonra yerlestirilip evrigim-
den elde edilen 6zniteliklerin boyutunu kiiciilterek daha kompakt bir sekilde temsil
edilmesine olanak saglar. Boylece 6grenme siirecindeki hesaplama maliyeti diismiis
olur. Ayrica derin modelin girdi verisindeki ufak kaymalardan etkilenmesini azal-
tarak (Ornegin, goriintiideki pozisyon degigiklikleri) egitim stirecini giirbiiz (robust)

hale getirir.

CNN c¢ekirdegindeki katsayilarin arasina sifir degerleri eklenerek uygulanan evrigim

sonucunda katsayilarm (W,,) sayisi artmadan imgenin daha genig bir bolgesi evri-
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Sekil 4.2 Genigleme orani farkli oalan 3 x 3 boyutlu CNN ¢ekirdekleri ile imgenin
arasindaki evrigim igleminin gorseli

sim iglemine dahil edilmis olmaktadir. Tabi sifir degerlerine denk gelen s6z konusu
bolgeye ait 6geler etkisiz hale gelmektedir. Genisletilmis evrisim (atrous convolu-
tion) olarak tamimlanan bu yontemde genigleme oranina gére CNN c¢ekirdegine sifir
degerleri eklenmektedir. Aslinda standart evrigim iglemi genisleme orani bir olan

genigletilmis evrigimin 6zel tiirii olarak degerlendirilebilir.

Sekil 4.2°de genigleme orani bir ve iki olan 3 x 3 boyutlu iki CNN ¢ekirdegi ile bir
imgenin (burada sismik atig kesiti) arasindaki evrigim iglemi gematik olarak ¢izil-
mektedir. Imgenin iizerinde cizilmis olan sar1 noktalar cekirdekteki katsayilarla im-
genin arasinda gerceklesmis olan evrisim konumlarini gostermektedir. Her iki oran
degerinde da evrigim nokta sayisi sabit kalmakta sadece genigleme orani iki olan
gekirdegin evrigim noktalar: 5 x 5 boyutlu bir ¢ekirdegin kapsayacag: alanda seyrek
olarak dagilmaktadir. Genigleme orani derin modelin mimarisine gore belirlenmek-

tedir.

4.1.1 Oto-kodlayici ag

Oto-kodlayict evrigimli derin modeller tasarimlar: itibari ile farkli boyutlarda ve
uzamlarda olan girdi ve gikt1 verilerini birbiri ile eglegtirebilmektedir (Cho vd., 2014a,
Goodfellow vd., 2016). Diger bir deyisle egitim veri kiimesindeki egitim veri ¢iftinin
ayni boyutta veya alanda olmasina gerek yoktur. Oto-kodlayici aglarin mimarisi

gikt1 veriyi iiretebilen birim igin gerekli bilgileri girdi veri/verilerinden 6grenebilen
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birim olarak iki koldan olusmaktadir. S6z konusu boliimler izleyen satirlarda ayrica

anlatilmaktadar.

e Kodlayici ag: Girdi verilerinden ¢ikarilan 6znitelikler kodlayici birimin kat-
manlarinda ilerleyerek boyutlar: kii¢iilmekte ama sayilar1 artmaktadir. Bu bi-
rimin katmanlarinda girdi verinin igerdigi bilgilerin farkli élgeklerde (low and
high level) ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Diger bir deyisgle farkh boyutlarda
taranan girdi verilerindeki genel ve 6zel detaylar ¢ok sayida kullanilan sinir

aglari filtreleri ile ¢ikarilmaktadir.

e Kod c¢oziicii ag: Kodlayici biriminden gelen 6znitelikler birlesgtirilerek amag
verisi/verileri ile ayn1 boyutta olan ¢ikig katmandaki kestirimin olugturulmasi
kod ¢oOziicli aginda gerceklestirilmektedir. Bu birim ayni zamanda dogru bir
kestirim icin gerekli bilgileri ¢ikig katmanindan alip kodlayici aga geri ileterek

tiim modelin bagarili olmasini saglamaktadir.

Sekil 4.3’te oto-kodlayici bir model ve kodlayici - kod ¢oziicii birimleri sematik olarak
¢izilmektedir. Bu sekilde girdi ve ¢ikt1 verilerin boyut ve alan olarak farkli olduk-
larin1 gostermek icin farkli boyutlarda ve renklerde tasarlanmistir. Kodlayici biri-
minde katman sayis1 artinca 6zniteliklerin boyutu (m; x n;) kiigtilmekte (m; x n; <
my_1 X ny_1) diger taraftan ise gekirdek veya kanal sayisi (¢;) artmaktadir. Simetrik
olarak tasarlanmig olan gekil 4.3’te kod ¢oziicli biriminde 6zniteliklerin boyutu gi-
derek biiylimekte ve kanal sayisi ise kodlayici birimin tersine giderek kii¢iilmektedir

(my_1 Xy <my xXn;vec<c_q).

Katmanlardaki 6zniteliklerin boyutu CNN ¢ekirdek boyutu, adim boyu ve dolgu de-
giskenleri, Denklem 4.2’de gosterildigi gibi, kullanilarak ayarlanabilmektedir. Kodla-
yicl birimin son katmani derin modelin boyut olarak en kii¢iik katmana baglanarak
gikardigi bilgileri diger birime iletmektedir. Kod ya gizli vektor ya da darbogaz olarak
adlandirilan bu katmanin boyutu tasarlanan mimariye gore belirlenmig olmaktadir.
Bu katman Sekil 4.3’te kodlayici ve kod ¢oziicii birimlerin ortasinda m x n x ¢ ola-

rak cizilmigtir. Baz1 aragtirmacilar darbogaz katmanini hem kodlayici hem de kod
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¢oziicii birimlerle bir arada c¢izmektedirler.

Kod ¢oziicii biriminde 6zniteliklerin boyutu iki yontemle biiyiitiilmektedir. Ik yon-
temde evrigim isleminin tersi yani dekonvoliisyon gekirdekleri kullanilmaktadir. Di-
ger yontemde ise tist 6rnekleme (upsample) fonksiyonu evrigim ¢ekirdegi ile birlikte
kullanilmaktadir. Bu yontemde ilk 6nce 6zniteligin boyutu biiyiitiiliir ardindan da

evrigim ¢ekirdegi uygulanarak diger katman /katmanlara iletilir.

Klasik bakig acis1 ile tasarlanan Sekil 4.3’teki derin modelde kod ¢6ziicii birimi sa-
dece kod katmanindaki bilgilerle beslenmektedir. Ancak kod ¢oziicii i¢in boyle bir
simirlandirma gecerli degil ve kodlayici birimin her bir katmanindan bilgi alarak
beslenebilmektedir. Bunun bariz 6rnegi literatiirde iyi taninmig olan U-Net derin
modelidir. Ogrenme siirecinde bilgilerin ileriye (girdi — cikt1) ve geriye dogru (girdi
+ ¢ikt1) akigini bu ara baglantilar olumlu yonde etkilemektedir. Ara baglantilar ma-
tematik olarak ozniteliklerinin boyutlar: esit olan katmanlar arasinda 6zniteliklerin

toplama veya birlestirme (concatenate) islemi sonucunda gergeklesmektedir.

4.1.2 Cok baglantili ag

Klasik mimarilerde her bir katmanin girdisi 6nceki katmanin ¢iktisindan olugsmaktay-
ken ¢oklu baglantili aglarda 6nceki katmanlarin ¢iktilar: siradaki katman tarafindan
kullanilabilmektedir (Huang vd., 2017). Bu mimaride girig katmanindan ¢ikis katma-

nina dogru ilerleyince 6nceki katmanlarda c¢ikarilan 6znitelikler sonraki katmanlarda
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Sekil 4.3 Kodlayici-kod Coziicii evrigimli sinir aglarinin gematik ¢izimi
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Sekil 4.4 Beg katmanl ¢ok baglantili derin model 6rnegi (Huang vd., 2017)

da kullamilarak daha detayl bilgilerin ¢ikarilmasina imkan saglanmaktadir. Ayrica
¢ikig katmanindan girdi katmanina dogru geri iletilen kestirim hatasi veya optimi-
zasyon tiirevi sirayla birer birer katmanlardan gecirilmektense baglant1 noktalarinda
ayni zamanda birden fazla katmana aktarilmis olmaktadir. Boylece tiirevin geriye
dogru yayilmasinda soniimlenme sorunu, 6zellikle katman sayis1 biiyiik olan model-

lerde, azaltilmig olmaktadir.

Sekil 4.4’te Huang vd. (2017) tarafindan yaymmlanan 5 katmanli ¢ok baglantili bir
sinir ag yapist sunulmaktadir. Her katmanimn ¢iktis1 6nceki katmanin/ katmanlarin
giktilar: ile birlestirilerek siradaki katmana aktarildig: i¢in ¢oklu baglantilar 6znite-
likleri ayn1 boyutta olan katmanlarin arasinda kurulabilmektedir. Ard arda dizilmis
olan bu katmanlar ¢ok baglantili veya yogun blok (dense block) olarak tanimlan-

maktadir. Ornegin Sekil 4.4’te gériinen ag bes katmanl bir bloktur.

Yogun bloklarin giktisinin farkl boyutta olan diger bir bloka/katmana iletilebilmesi
icin boyut ayarlanmasi uygulayan gegis katmanindan gecirilmesi gerekmektedir. Ge-
¢is katmanlarinda 6zniteliklerin sadece boyutu degil belki sayilar (kanal sayisi) da
degistirilerek derin modelin parametre sayist da kontrol edilebilmektedir. Boylece

¢ok baglantili bir derin model gec¢is katmanlarla bir birine baglanmis olan birden
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fazla yogun bloklardan olugabilmektedir.

4.2 InversionNet Derin Modelin Mimarisi

Wu vd. (2018) tarafindan InversionNet adi ile yayinlanan derin model kodlayici-kod
¢Oziicii seklinde tasarlanmig olan bir evrigimli sinir agidir (Sekil 4.5). InversionNet
sismik dalga sekli ile yeralt1 hiz modelin arasindaki regresyon iligkisini 6grenerek
ugtan-uca hiz modellerini kestirebilmektedir. Bu arastirmada egitim veri seti ’sis-
muk atis kesitleri-hiz modeli” gseklinde hazirlanmigtir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda
temel model (baseline) olarak kullanildig: i¢in InversinNet derin modelin mimarisi

ile ilgili gerekli bilgiler bu alt boliimde yer almaktadir.

Conv 3x3 Conv 3x3
Conv 3x3, stride 2 Conv 3x3, stride 2~ OV 4x4
Input Conv 3x3 — -
Conv 3x1, stride 2 Conv 3x3, stride 2 I;‘_l‘ H"
Conv 7x1, stride 4 Conv 3x1, stride 2 P - -
MaxPool 2x2, stride 2 &, =L %
LR, ‘ 256 1024
Py =S 512
B - 128 - q_
lf

; L | .E"¢¥ h

2

Central crop

Deconv 4x4, stride 2 Deconv 4x4, stride 2 Deconv 4x4, stride 2 Deconv 4x4, stride 2
Atrous conv 3x3, rates={1, 3, 5} Conv 3 x 3 Conv 3 x 3 Conv 3 x 3 Conv 3 x 3
Concatenate

Sekil 4.5 InversionNet derin modelin mimarisi (Wu vd., 2018)

Toplam 23 katmandan olusan InversionNet derin modelin kodlayici birimi ilk 10
katmani kapsamaktadir. Kodlayici birimin ilk ii¢ katmani 1B evrigimli, doérdiincii
katman 2 x 2 boyutlu maksimum havuzlama ve geri kalan yedi katman ise 2B
evrigimli ¢ekirdeklerden olugsmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU fonksi-
yonu ve normalize etmek i¢in de Bach normalizasyonu kullanilmigtir. Aslinda her
bir evrigimli katman evrigim gekirdegi (C'onv), Bach normalizasyon (BN) ve ReLLU

aktivasyon fonksiyonu (ReLU) bilegenlerinden olugmaktadir. Denklem 4.3’te bahse-
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dilen evrisimli katmanlarin matematik ifadesi sunulmaktadir. Bu denklemde 2 ve

2+ evrigimli katmanin sirayla girdi ve cikt: verilerini simgelemektedir.

) = ReLU (BN (Conv(z®))) (4.3)

Kodlayict birimin son katmanindaki 6znitelikler 4 x 4 boyutlu CNN ¢ekirdeklerin-
den olusan bir evrisimli katmandan gecirilerek darbogaz katmaninin 6znitelikleri
1 x 1 x 1024 boyutunda olusturulmaktadir. Bu katmanda olusan 6znitelikler derin
modelin ikinci birimi yani kod ¢oziicii birimine aktarilip 6zniteliklerin boyutu git-

tikge biiyttiilmektedir.

12 katmandan olugan kod ¢oziicii biriminde 6zniteliklerin iist érnekleme (upsamp-
ling) iglemi dekonvoliisyon gekirdekleri ile yapilmaktadir. Darbogaz katmanindan
gelen Oznitelikler 7 x 7 boyutlu dekonvoliisyon cekirdekleri ile biiyiitiilerek diger kat-
manlara aktarilmaktadir. Modelin devaminda dekonvoliisyon ve evrigimli katmanlar
ard arda dizilerek siradaki sekiz katmani olugturmaktadir. Yirminci katmanin ¢ik-
t1s1 genigleme oranlar: 1, 3 ve 5 olan ii¢ genigletilmis katmana iletilerek ayni boyutta
oznitelikler tiretilmektedir. Esit boyutta ¢ikarilan 6znitelikler birlegtirilerek son kat-
mana iletilmektedir. 1 x 1 boyutlu evrigimli ¢ekirdeklerin {irettigi nihai 6znitelik

kirpilarak derin modelin hiz haritasi kestirimi olarak sunulmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda InversionNet derin modelin tasariminda bazi degisiklikler uygu-
lanarak temel model olarak kullanilmigtir. Li vd. (2020) de yayinladiklar: galigmada
temel model olarak InversionNet’i kullanmiglardir. Ancak onlar da baz degisiklikler
uygulayarak ilk sliriimiine gére daha iyi sonuclar almiglardi. Kolaylik maksati ile
InversionNet’in ilk siirtimii (Wu vd., 2018), ikinci siirtimi (Li vd., 2020) ve bu tez
calismasinda sunulan ti¢lincii siirtimii sirasiyla «, 3, ve v olarak belirtilmistir. Tezin
bir sonraki béliimiinde bu {i¢ siirtimiin kestirim hata miktar:1 ve benzerlik degerleri

sunulmustur. InversinNet’in § ve v versiyonlar izleyen sekilde anlatilmaktadir.

e InversionNet (f): Li vd. (2020) InversionNet derin modelin dérdiincii katma-

ninda yer alan maksimum havuzlama katmaninin yerine 1B evrigsimli katman
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kullanmiglardir. Ayrica kod katmanindaki 6zniteliklerin boyutu 1 x 1 yerine
3 x 3 boyutundadir. Diger bir deyisle 6zniteliklerin boyutu 3 x 3’iin altina

inmemektedir. Her iki stirtimiin parametre sayisi yaklagik 40 milyondur.

e InversionNet (7): Bu tez ¢aligmasi kapsaminda InversionNet’in kod ¢oziicii
birimi degistirilerek yeni siiriimii elde edilmistir. Onceki siiriimlerin ikisinde de
kod ¢oziicii birimindeki st 6érnekleme iglemi dekonvoliisyon ¢ekirdekleri araci-
lig1 ile yapilmaktayken ~ siirtimiinde st dérnekleme fonksiyonu kullanilmakta-
dir. Bununla birlikte £ versiyonunda oldugu gibi bu versiyonda da dordiincii
katman 1B evrigimli katmanla degistirilmekte ve kod katmaninin 6znitelik bo-
yutu 3 x 3 olarak ayarlanmaktadir. Bahsedilen degigikliklerin sonucunda elde
edilen yeni versiyonun ayni girdi verileri i¢in parametre sayis1 40 miyondan 20

milyona diigiiriilmiis olmaktadir.

4.3 SVInvNet Derin Modelin Tasarimi

SVInNet derin model yogun bloklardan olugan ¢ok baglantili kodlayici - kod ¢oziicii
seklinde tasarlanmigtir. Tasarlanan mimaride bir taraftan girdi verilerinden ¢ikari-
lan 6znitelikler hiz modelin uzamina ve boyutuna aktarilmakta diger taraftan ise bu
aktarma isleminde girdi ve ¢ikt1 verilerin arasinda ileriye ve geriye yonelik bilgi akisi
kolaylagtirilmigtir. SVInvNet olarak elde edilen son tasarim (Sekil 4.7) kademeli ge-

kilde yapilmig olan denemelerin sonucu dikkate alinarak ortaya ¢ikmigtir.

InversionNet derin modelde oldugu gibi SVInvNet’in ilk dért katmani 1B evrigimli
¢ekirdeklerden olugsmaktadir. Dérdiincii katmandan ¢ikan 6zniteliklerin diigey ekseni
yatay boyutla esit olacak kadar kiigiilmektedir. Diger bir deyisle zaman eksenindeki
ornek sayis1 alic1 sayisi ile esit olmaktadir. Uglincii katmandan sonra dérdiincii kat-
mani da igerecek sekilde yogun bloklar konularak mimarinin kodlayici ve kod ¢oziicii
birimleri olusturulmaktadir. Bu nedenle de mimarinin birimlerine ge¢gmeden 6nce

SVInvNet’te kullanilan yogun bloklarin yapisi anlatilmaktadir.
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4.3.1 Yogun bloklarin yapisi

Her bir yogun blok imge boyutlar1 sabit olan {i¢ adet 25 evrigim katmanindan olusg-
maktadir. Bloka girdi olarak iletilen imge boyutu degismeden ¢ikt1 olarak diger bloka
veya gegis katmanina iletilmektedir. Yogun blokun ig¢indeki katmanlarin girdisi 6n-
ceki katmanlarin birlesmig ¢ikilarindan olugsmaktadir. Yogun blokun ¢ikt1 imgesi iig

katmanin ¢ikt1 imgelerinin birlegmesinden olugsmaktadir (Sekil 4.6).

@ Conv2B

Sekil 4.6 Uc katmandan olusmus yogun blok tasarimi. Katmanlardaki imge boyutu
sabittir mxn

Sekil 4.6’da ii¢ katmandan olugan SVInvNet derin modelin tasariminda kullanilan
yogun blok yapisi gosterilmektedir. Tasarlanan yogun bloklarin matematik ifadesi
Denklem 4.4 - 4.8’de sunulmaktadir. Conv2B olarak sekilde c¢izilen kiipler 3 x 3
boyutlu evrigim ¢ekirdegi, bach normalizasyiyonu (BN) ve ReL.U aktivasyon fonksi-
yonundan olugmaktadir (Cnv2B = conv2B+ BN + ReLU). Kolaylik amac ile tezin

ilerleyen boéliimlerinde de Conv2B ayni anlamda kullnilmaktadir.

wh = Li(20) 5 Cow = 1 (4.4)
vy = Ly(x1) ; Cou = ¢ (4.5)
i, = concatenate(x, xh) (4.6)
vy = Ly(215) 5 Cow = c3 (4.7)
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Yo = concatenate(z’, zh, T4 (4.8)

Burada L;, i. yogun blokun j. katmani, xy ve yg sirasiyla yogun blokun girdisi ve
ciktist ve q:; ise j. katmanin ¢iktisidir. ¢; katmanlarin ¢kt boyutunun derinligini
(kanal sayis1) belirleyen imge veya 6znitelik sayisim (CNN filtreleri) gostermektedir.
SVInvNet derin modelin mimarisinde ¢; = 64, ve yogun blokun ¢ikt1 verisinin (yo)
kanal sayis1 ise 192 ve L; 2B evrigimli katmandir (Conv2B). Sekil 4.7°de cizilmig
olan SVInvNet derin modelin mimarisinde yogun bloklar mavi renkli dikdértgen

prizmalarla simgelenmektedir.

Yogun bloklarin tasarimindan anlagildigi gibi 6nceki katmanlarin 6znitelikleri bir-
leserek siradaki katmana aktarilmaktadir. Ozniteliklerinin boyutu esit olan yogun
bloklarin giktilar: da birleserek diger yogun bloklara veya katmanlara aktarilmakta-
dir. Ancak birlestirme iglemi giderek kanal sayisini ¢ogaltmakta ve derin modelin pa-
rametre sayisi ve hesaplama yiikiinii artmaktadir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla
yogun bloklarin ¢ikiglarinda veya gerekli yerlerde gecig katmanlar: kullanilmaktadir.
Gegis katmanlar: 1 x 1 ve 3 x 3 boyutlu evrigimli ¢ekirdekler igeren evrigimli katman-
dan olugmaktadir. Bu katmanlar verilerin kanal sayisin1 azaltarak ve/veya boyutunu
kiigiilterek ¢ok baglantili bloklar ve katmanlarin kullanilmasina imkan saglamakta-

dir.

4.3.2 Kodlayic1 agin ozellikleri

Tasarlanan mimarinin ilk dort katmaninda 18 CNN’ler (Sekil 4.7’de turuncu oklar
ile gosterilmistir) kullanilarak girdi verilerindeki zaman boyutu alicilarin sayisi ile
eslenecek kadar kiiciiltiilmektedir. Diger bir deyigle adim boyu ve dolgu degisken-
leri ayarlanarak dordiincii katmanda 34 x 34 bouyunda olan imgeler {iretilmektedir.
Kodlayici birimin ilerleyen boliimii boyutlar: giderek kiigiilen yogun bloklardan olus-
maktadir. 2B CNN’ler kullanilarak imgelerin boyutu 18 x 18, 9 x 9 ve 6 x 6 olarak

kiigiiltiilmektedir. SVInvNet derin modelin mimarisinde 34 x 34 boyutunda olan im-
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gelere 3 yogun blok ve diger boyutlar i¢in de sirayla 2, 1 ve 1 yogun blok ayrilmigtir.

34 x 34 boyutunda olan ilk yogun blok dordiincii katmani icererek sekilde tigilincii
katmandan sonra yer almakta ve onun ardinca diger iki 34 x 34’liik yogun bloklar
da siralanmaktadir. Yogun bloklarin ¢iktilar1 da ¢ok baglantili mantik esasinda bir-
lestirilip 1B evrigsimli gecis katmanindan gecirilerek diger bloklara aktarilmaktadir.
Sekil 4.7°de bu gecis katmanlar1 mor-beyaz renkli kiiciik kiipler ile gosterilmektedir.
Her ii¢ yogun blokun ¢iktisi birlegerek 2B evrigimli bir gegis katmanindan gegilerek
18 x 18 boyutuna kiigiiltiilmektedir. Bu katmanin ¢iktis1 da 2B evrigimli bir gecis
katmanindan gegilerek ayni boyutta olan yogun bloka aktarilmakta bu blokun ¢ik-
tis1 da siradaki yogun bloka iletilmektedir. 2B evrigimli gecis katmanlar: Sekil 4.7’de
kirmizi-yesil renkli kiiciik kiiplerle gosterilmektedir.

Aymni yol izlenerek 18 x 18’lik 6znitelikler 9 x 9 boyutuna indirgenip tek bir yogun
bloka aktarilmaktadir. Yogun blokun ciktisi bloka girdi olarak sunulan 6znitelikler
ile birlestirilerek gecis katmanindan gegirilip kodlayici birimin 9 x 9 boyutunda olan
son Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Elde edilen bu 6znitelikler 2B evrigimli katmanin-

dan gecirilerek 6 x 6 boyutunda olan kod katmaninin imgeleri olusmaktadir.

4.3.3 Kod c¢oziicii agin ozellikleri

Kod veya darbogaz katmanindaki 6znitelikler 2B evrigimli gecis katmanindan gegiri-
lerek kod ¢oziicii birimindeki 6 x 6 boyutlu yogun bloka aktarilmaktadir. Kod ¢oziicii
biriminde imgelerin biiyiitiilme islemi {ist érnekleme fonksiyonu ile yapilmaktadir.
Ust 6rnekleme fonksiyonu 2B evrisimli bir katmanla birleserek 6zniteliklerin boyutu
biiyiiltmektedir. Ust drnekleme katman: olarak adlandirilan bu birlesik islem Sekil

4.7’de sari-yesil renkli kiigiik kiiplerle gosterilmektedir.

Ik yogun blokun ciktis1 6 x 6 boyutlu imgeler iki iist érnekleme katmanindan geci-
rilerek sirasiyla 9 x 9 ve 18 x 18 boyutuna dek biiyitiillmektedir. 2B evrigimli gecis
katmanindan gecirilen 18 x 18 boyutlu imgeler kodlayci birimindeki esit boyutlu
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Sekil 4.7 Sismik hiz modeli ters ¢oziimii igin tasarlanan SVInvNet derin model mi-
marisi

ozniteliklerle birleserek siradaki iist ornekleme katmanina sunulmaktadir. 34 x 34
boyutunda olan bu katmanin ¢iktis1 2B evrigimli gegis katmanindan gegirildikten
sonra kodlayici katmanindan alinan 34 x 34 boyutlu Ozniteliklerle birleserek ayni
boyutta olan bir yogun bloka aktarilmaktadir. Ard arda dizilen 34 x 34 boyutlu iki
yogun blokun ciktilar1 ayni boyutta olan girdi imgeleri ile birleserek tist érnekleme
katmanina iletilmektedir. 51 x 51 boyutunda olan cikt1 6znitelikleri ayni boyutta

olan yogun bloka iletilmektedir.

Ard arda dizilmig olan 51 x 51 boyutlu yogun bloklarin ¢iktisi birlegtirilerek iist
ornekleme katmanindan gegcirilip hiz modellerin boyutu, 100 x 100, ile esdeger olacak
sekilde biiyiitiilmektedir. 100 x 100 boyutlu 6znitelikler ayni1 boyutta olan son yogun
bloka sunulmaktadir. Bu yogun blokun ¢iktisi 1 x 1 boyutlu evrigimli ¢ekirdeklerden
olugan ve aktivasyon fonksiyonu Sigmoid olan kod ¢oziicii birimin son katmanindan

gecirilerek derin modelin hiz modeli kestirimi veya ¢iktisi {iretilmis olmaktadir.

Ozet olarak anlatihrsa kod ¢oziicii biriminde 6zniteliklerin boyutu iist érnekleme
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katmanlarinda 9 x 9, 18 x 18, 34 x 34, 51 x 51 ve 100 x 100 olarak kademeli gekilde
biiyiitiilmektedir. Tasarlanan derin modelin genelleme yetenegini giiclendirme ama-
ciyla 34 x 34 ve 51 x 51 boyutlu imgeler igin iki ve 100 x 100 boyutlu imgeler i¢in de
bir yogun blok ayrilmistir. Bilgi akiginin kolaylagtirilmasi ve kod ¢oziicii aginin kon-
solide edilmesi amaciyla kodlayici biriminden aktarilan imgeler (18 x 18 ve 34 x 34

boyutlu imgeler) 2B evrigimli ge¢is katmanindan gegirilmektedir.

Yogun bloklar ve ¢ok baglantili topolojisi olan SVInvNet’in tasariminda derin mo-
delin parametre sayisi gegis katmanlari ile kontrol edilerek 6znitelikler say1 olarak
gogaltilabilir ve boyutu olarak da biiyiitiilebilir durumdadir. Son katmandan &nce
kullanilan 100 x 100 boyutlu yogun blokun kullanilmasi derin modelin egitim ve test

agamasindaki kestirim hata payimi azaltarak performansin etkilemektedir.

Girdi verilerin boyutu, [20, 1000, 34], dikkate alinarak SVInvNet derin modelin pa-
rametre sayisi yaklagik 4 milyona ulagsmaktadir. SVInvNet’in tiim parametreleri egi-
tilebilir olmakta ve egitim siirecinde belirlenmektedir. Derin modelin kestirimi amag

verileri, gergek hiz modelleri, ile esit boyutta, [1, 100, 100], olmaktadir.
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5. EGITIM ASAMASI

Uciincii boliimde anlatildigr gibi giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii olarak ikiye ayrilmis olan
egitim veri kiimesi say1 olarak beg alt kiimeden, TD-I, TD-II, TD-III, TD-IV, ve
TD-V, olugmaktadir. Anlatimda kolaylik olsun diye egitilmig derin modeller egitim
veri kiimesinin Roma sayisi ile ifade edilerek sirasi ile Model-I, Model-11, Model-III,
Model-IV, ve Model-V seklinde yazilmaktadir. Test denektasi, giiriiltiisiiz ve gii-
riiltiilii verilere 0zgii olarak tiim egitilmis modeller igin sabit bir veri kiimesinden

olugsmaktadir.

Derin modelin hiperparametreleri tiim egitim siiregleri i¢in farkli denemelerin so-
nucunda belirlenmigtir. Optimizasyon i¢in Adam algoritmas: (Kingma ve Ba, 2014)
kullanmilmigtir. Egitim siiresinde dogrulama (validation) verilerinin hata degerlerine
gore kiiciiltiilen egitim adim boyunun basglangi¢ degeri 5e — 3 olarak ayarlanmigtir.
Egitim siiresi tiim egitim senaryolarinda 500 epok olarak sabitlenmis ve bu siirede
egitilmig derin model olarak hesaplanmig katsay1 veri kiimesi dogrulama yanilg: ener-

jisine gore kayit edilmistir.

Egitim asamasinda derin modelin kestirimleri ile gercek hiz modellerin arasindaki
uyusmazlik hatasinin ve benzerlik 6l¢iitiiniin hesaplanmasi icin sirayla ortalama mut-
lak hata (mean absolut error - L1) ve yapisal benzerlik indeks 6l¢iisi (structural
similarity index measure - SSIM) kullanilmigtir. L1 ve SSIM fonksiyonlar1 ayr1 ayri
katsayilarla carpilarak yanilgi enerjisi daha etkin hale getirilmigtir. L.1 fonksiyonu
icin Az, olarak tanimlanan bu katsay: tiim egitim stiresince 40 olarak sabitlenmistir.
SSIM fonksiyonunun katsayisi ise Agsras olarak tanimlanmig ve kirkiner epoka dek
160 ve ondan soraki epoklar i¢in 250 olarak belirlenmigtir. Diger bir deyigle yanilg:
enerjisi A, L1+ Agsrar (1 — SSTM) seklinde kullanilarak optimizasyon siirecinde mi-

nimuma indirgenmesi hedeflenmistir.

Test asamasinda ise hata ve benzerlik degerlerini 6lgmek igin L1 ve SSIM 6lgiitlerinin
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yamsira ortalama hata kareleri (mean squared error - L2) ve ¢oklu yapisal benzerlik
indeks 6l¢tisti (multi-structural similarity index measure - MSSIM) de kullanilmigtir.
Vurgulamak gerekir ki hata ve benzerlik degerleri normalize edilmig tiim test veri

kiimesi iizerinde hesaplanip ortalama miktar: elde edilmistir.

Egitim veri kiimeleri derin modele sunulmadan 6nce normalizasyon islemi yapilmak-
tadir. Boylece sinir aglari verilerin dagilhimini kolayca kestirebilmektedir. Bu nedenle
de hiz modelleri en biiyiik hiz degerine, 4550m/s, boliinerek 0 — 1 arahgima gekil-
migtir. Sismik atig kesitleri de standart dagilimi kullanilarak normalize edilmistir.
PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak tiim egitim ve test siiregleri NVIDIA RTX A4500

grafik karth bilgisayda GPU ¢ekirdeklerinde galigtirilmigtir.

5.1 InversionNet («), (8) ve (v)

Giirtiltiisiiz ve giirtiltiilii veri kiimelerinden TD-V egitim veri seti kullanilarak In-
versionNet Derin modelin her {i¢ versiyonu, («), (5) ve (7), egitilmistir. Performans
degeri olarak diger versiyonlardan daha iyi sonuglar sunan () versiyonu temel mo-
del olarak secilmistir. Buradaki amag ti¢ farkl versiyonun karsilagtirmasi oldugu igin
egitim asamasi sadece TD-V egitim veri kiimesi ile gerceklesmistir. Test i¢in de gii-

riiltiisiiz ve giiriiltiilii veri kiimelerinin test denektagi kullanilmigtir.

InversionNet derin modelin her {i¢ versiyonunun test agsamasindaki performansi, gii-
riiltiisliz ve giiriiltiili veri kiimeleri igin Cizelge 5.1'de sunulmaktadir. Elde edilen
hata ve benzerlik degerleri dikkate alinarak giirtiltiistiz veri kiimesinde InversionNet ()
versiyonu diigiik hata, L1 ve L2, ve yiiksek benzerlik, SSIM, degerleri ile hiz model-
lerini kestirebilmigtir. Giiriiltiili veri kiimesi igin InversinNet’in (y) ve (/) versiyon-

larinin iirettigi hata ve benzerlik degerleri birbirine ¢ok yakin olmaktadir.
Uc versiyonun egitim esnasindaki egitim ve dogrulama yanilgl enerji egrileri gii-

riiltiisliz veriler i¢in Sekil 5.1’de sunulmaktadir. L1 ve SSIM yanilg1 enerjileri ayri

ayr1 ¢izilip egriler kolayca ayirt edilsinler diye diisey eksen logaritmik olarak olgek-
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(izelge 5.1 InversionNet «, 8 ve v versiyonlariin giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii test verileri
tizerindeki performansi. Giirtiltiistiz ve giiriiltiilii olarak TD-V egitim veri
kiimesi kullanilmigtir

Gurultustz Veri Kiimesi

Gurultulia Veri Kimesi

InversionNet  (a) (8) @) (@) (8) ()
L1 0.008828 0.008385 0.007316 | 0.014378 0.013028 0.013142
L2 0.000499 0.000471 0.000401 | 0.000765 0.000706 0.000713
SSIM 0.999970 0.999972 0.999978 | 0.999943 0.999950 0.999949
MSSIM 0.999997 0.999997 0.999997 | 0.999994 0.999995 0.999995

lenmigtir. Mavi, siyah ve kirmiz renkli olan egriler egitim ve onlarin soluk versiyonu
dogrulama verilerine aittir. Cizilen egrilerden anlagildig1 gibi epok sayis1 artinca hata
pay1 azalmakta ama bu diisiig trendi belli bir epoktan sonra duragan hale gelmistir.
(B) versiyonunun egitim yamlg: enerjileri, L1 ve SSIM, diger iki versiyona kiyasla
daha diisiik degerlere ulagmaktadir (Kirmizi egriler). Ancak dogrulama yanilg: ener-
jilerinin egrileri ayni yonde hareket etmemekte ve () versiyonuna ait egriler, L1 ve
SSIM, en alt kisimda yer almaktadir (gri renkli egriler). Diger bir deyisle genelleme

potansiyeli olarak () versiyonu en yiiksek performans: gostermektedir.

Egitilmis derin modellerin performansinin nitel olarak da kargilagtirilmas: amaci ile
test veri kiimesinden rastgele érnekler Sekil 5.2’de gergek hiz modeli ile birlikte yan

yana gosterilmektedir. Ornekler tabakali, fayli ve tuz domu iceren hiz modellerine

Dogrulama

0.00

=0.25 A

Egitim
— la)
— A/
— ()

Log(L1)

=0.50 1

=0.75 1

=1.00 A

Log(SSIM)

200 300
Epok

o
-
o o
o

T
400

T
500

Dogrulama

Egitim

— la)
— (B)
—_—

T T
0 100

200 300
Epok

T T
400 500

Sekil 5.1 InversionNet derin modelin («), (5) ve () versiyonlarina ait egitim ve
dogrulama yanilg: enerjileri. Giiriiltiistiz TD-V egitim veri kiimesi kullanil-

migtir
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Sekil 5.2 InversionNet derin modelin ii¢ farkli versiyonunun kestirdigi hiz modelleri
ve gercek hiz model. Sag siitunda gergek modelde gri renkli kesik ¢izgi ile
gosterilen hiz profili yer almaktadir. Modeller giiriiltiisiiz TD-V egitim veri
kiimesi ile egitilmistir

aittir. Seklin son stitununda gergek hiz modeli iizerinde gri renkli kesik ¢izgi ile gos-
terilen hattin hiz profilleri cizilmektedir. Ilk satirda yer alan tabakali hiz modelinde
ti¢ farkli versiyonun performans farkli beginci ara yiizeyde bariz bir sekilde ayirt

edilmektedir.

Ikinci satirda yer alan fayl hiz modelin ii¢ farkl kestirimi bir biri ile kargilagtirilinca
fay hattinin alt tabakalardaki devamliligi ve atim boyu agisindan InversionNet () nin
irettigi sonu¢ daha ¢ok gercek modeli yansimaktadir. Tuz domu igeren modelde
tuz domu altinc ara yiizeyiden gecerek altinci tabakaya girmis durumdadir. Ancak
InversionNet(«) ve () tuz domunu yedinci tabakanin iginde sirasiyla daha genig ve
daha diigiik hizla kestirmigtir. Ama () versiyonu olduk¢a gecek modele yakin bir

hiz modeli sunmaktadir.
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Sekil 5.3 InversionNet derin modelin {i¢ versiyonuna ait egitim ve dogrulama yanilgi
enerjileri. Giiriiltili TD-V egitim veri kiimesi kullnilmigtir

Giirtltili veri kiimesinin yanilg: enerji egrileri («), (/) ve () versiyonlar: i¢in Sekil
5.3'te gosterilmektedir. Bu ¢izgilerde de en diigiik egitim yanilg: enerjisi () versiyo-
nuna aittir ama dogrulama egrilerinde () ve () versiyonuna ait egriler neredeyse
ayni degerleri almaktadir. Dogrulama yanilgi enerjileri egitilmis modelin genelleme
potansiyelini gostermektedir. Egitim yanilg1 enerjisi diisiik olup dogrulama agama-

sinda diigiik hatalara ulagsamayan modeller egitim veri kiimesini ezberlemektedir.

Giiriltiili test denektagina ait {ig hiz modeli ve egitilmis InversionNet(«), (8) ve ()
versiyonlarina ait ilgili kestirimler Sekil 5.4’te gosterilmektedir. En son siitunda da
gercek hiz modelinde gri renkli kesik ¢izgi ile igsaretlenen kismin hiz profili ¢izilmek-
tedir. Tabakali hiz modelinde ufak farklarla tekrarlanan dalgal ara yiizeyler 6zellikle
besinci tabakanin gekli ii¢ farkli versiyonun zorluk yasadigi kisim olmaktadir. Ancak
gercek modele en yakin model Inversionnet () tarafindan sunulmaktadir. Bu durum

fayli model i¢in de gecerlidir.

Sekil 5.4’teki orneklerde giirtiltiilerin etkisi tuz domu modelinde daha belirgin bir
sekilde goriinmektedir. Ikinci ve iigiincii ara yiizeylerin sekli (a) ve (B) versiyon-
larin sundugu sonuclarda bulanik ve bir birine girmis sekilde kestirilmektedir. Tuz
domunun gévde sekli ve ug kismimin altinc ara ytizeye olan mesafesi de (a) ve (53)
versiyonlarinda dogru bir gekilde kestirilmemigtir. InversionNet(7) tarafindan kesti-

rilen hiz modelinde bu sorunlar gériinmemektedir.
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Sekil 5.4 Gergek hiz modeli ve InversionNet derin modelin ii¢ farkli versiyonunun
sonuglari. Sag siitunda gergek modelde gri renkli kesik ¢izgi ile gosterilen
hiz profili yer almaktadir. Modeller giiriiltiilii TD-V egitim veri kiimesi ile
egitilmistir

InversionNet derin modelin her {i¢ versiyonunun giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii veri kii-
melerindeki performans degerleri, egitim ve dogrulama yanilgi enerjilerinin akimi ve
nitel kargilagtirilmas: dikkate alinarak InversimNet() versiyonu temel model olarak

kabul edilmigtir.

5.2 SVInvNet

SVInvNet derin modelin egitimi bes alt veri kiimesi, TD-I, TD-II, TD-III, TD-IV, ve
TD-V, kullanilarak ayr1 ayir1 gerceklestirilmigtir. Giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii verilerle
egitilmis beg model ayrica ilgili test veri setleri ile test edilmistir. Egitilmis derin
modellerin test asamasindaki hata ve benzerlik degerleri giiriiltiisiiz veri kiimesi i¢in

Cizelge 5.2’de sunulmaktadir. Elde edilen sonuglarin temel model ile kargilagtiril-



mast i¢in InversionNet()-V modeline ait test agamasindaki performans degerleri de

¢izelgenin son satirina eklenmistir.

Cizelge 5.2’de L1 ve L2 hata degerleri egitim veri kiimesinin artmasi ile azalmakta
ve benzerlik 6lciitleri, SSIM ve MSSIM, biiyiimektedir. Boylece egitim veri kiimesi
artinca derin modelin kestirimleri diigiik hata ve yiliksek benzerlik degerleri ile sonug-
lanmas: anlagilmaktadir. Cizelgedeki koyu renkle gosterilen en iyi degerler Model-
V’e aittir. Temel model ile karsilagtirilinca TD-III ile egitilen SVInvNet (Model-I1I)
InversionNet(v)-V’e gore daha diigiik hata degerleri ile hiz modellerini kestirebilmesi

agikca anlagilmaktadir.

Giiriiltiisiiz verilerle egitilen SVInvNet’in tiim beg egitilmis modelinin egitim ve dog-
rulama yanilg1 enerji egrileri Jekil 5.5’te gosterilmektedir. Koyu renkler egitim ve
onlarin soluk versiyonu ise dogrulama verilerine ait olan L1 ve SSIM egrileri ayrica
cizilmektedir. Epok sayis1 artinca daha diisiik degerlere varan yanilg: egrilerin diisiis
egimi de epok sayisi ile kiigiilmektedir. Diger bir deyisle ilk baglarda yanilgi enerjisi
daha hizli bir gekilde azalirken ilerleyen epoklarda diigiis egimi kiiciilerek sifira yak-

lagmigtar.

Sekil 5.5’te goriindiigii gibi L1 ve SSIM egrilerinde, ister egitim ister dogrulama
verileri i¢in, en az ve en ¢ok diisiigler sirasi ile Model-I ve Model-V’in yanilgi ener-

jilerine aittir. Diger egitilmis modeller de bu iki egrinin arasinda yer almaktadir.

Cizelge 5.2 SVInvNet derin modelin test veri seti iizerindeki performansi. Model-I
den Model-V dek giiriiltiistiz egitim veri kiimeleri, TD I-V, kuulanilarak
elde edilmigtir. InversionNet(~)TD-V veri kiimesi ile egitilmigtir

L1 L2 SSIM MSSIM
Model-I 0.013680  0.000737  0.9999436  0.99999491
Model-II 0.009833  0.000509  0.9999674  0.99999692
Model-III 0.006844  0.000356  0.9999810  0.99999812
Model-IV 0.005301  0.000272  0.9999870  0.99999870
Model-V 0.004944 0.000253 0.9999884 0.99999882

InversionNet(y)-V ~ 0.007316  0.000401 0.999978 0.999997
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Sekil 5.5 SVInvNet derin modelin L1 ve SSIM yanilgi enejilerine ait 5 farkl egitim
ve dogrulama egrisi. Egriler TD I-V giiriiltiisiiz veriler ile egitilen modellere
aittir

Egitim veri sayisinin artmasi egrilerin arasindaki farki azalmakta oyle ki Model-IV
ile Model-V’in egrileri, 6zellikle SSLM yanilg1 egrisinde, 200. epoktan sonra birbiri
ile ortiigmektedir. Onceki boliimlerde, ézellikle tiglincii ve dérdiincii boliimlerde, an-
latildig1 gibi sinir aglarin hata payi sadece egitim veri kiimesinin biiyiitiilmesi ile

azalmamakta ve derin modelin mimarisi de etkili olmaktadar.

SVInvNet derin modelin nitel performansi, farkl egitim veri sayisi igin, test veri
kiimesinden rastgele secilen hiz modelleri ile Sekil 5.6-5.9 sunulmaktadir. Sirasiyla
tabakali, fayli ve tuz domu igeren veri gruplarina ait olan bu sekiller giiriiltiisiiz
veri kiimesine aittir. Ilk siitunda gercek hiz modeli ve son siitunda ise gercek hiz
modelinde gri renkli kesik ¢izgi ile gosterilen seritin hiz profili ¢izilmektedir. Her ii¢

sekilde de en iyi sonuclar Model-V’e aittir.

Tabakali modellere ait Sekil 5.6’da ilk satirda ara yiizeylerin tekrarlanan dalgal
akimi, ikinci satirda en son ara yiizeyin oldukga derinde yer almasi ve son satirda ise
dordiincii tabakanin inceligi beg farkli modelin arasindaki yarigma konusunu olus-
turmaktadir. Egitim veri kiimesinin artmasi gercek modeldeki ara yiizeylerin genel
seklini yansitan kestirimlerden detaylari da igeren kestirimlerin ortaya c¢ikmasina
neden olmaktadir. Model-V’in iirettigi sonuclar daha derin seviyelerde yer alan ara

yiizeylerin veya ince tabakalarin geklini daha diigiik hata pay1 ile kestirmektedir.
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Sekil 5.7’de sunulan derin model ¢iktilar1 dikkate alinarak, neredeyse tiim derin mo-
deller fay hattinin konumunu dogru bir sekilde kestirebilmistir. Ama fay hattinin
sekli ve atim boyu Model-I ve Model-II'nin hatta bazen Model-IIT"iin sonuglarinda
dogru bir sekilde olugturulamamigtir. Tabaka sayisinin artmasi fay hatinin kestiril-
mesini 0zellikle daha derin tabakalarda zor hale getirmektedir. Faylh modellerde ara
yiizeylerin dalgali veya kivrimli olmasi fay hattinin kestirilmesini daha da zorlagtir-

maktadir. Sekil 5.7’nin ti¢lincii satirindaki hiz modeli bunun bir 6rnegidir.

Tuz domu igeren hiz modellerde (Sekil 5.8) ara yiizey ve tabaka seklinin olugturul-
masi ile birlikte tuz domunun gekli ve konumu da eklenmektedir. Egitim veri kiimesi
arttikca tuz domunun sokuldugu tabakalarin ara ytizeylerine goére konumu ve gévde-
sinin boyutu gercek hiz modeline yakin bir sekilde kestirilmektedir. Egitilmis derin
modeller tuz domunun etkisi nedeni ile antiklinal geklinde yukariya dogru kivrilan
ara yiizeyleri tuz domunun kendisinden ayirt ederek iist tabakalarin geklini de kes-

tirebilmeleri gerekmektedir.

Sekillerdeki hiz profilleri ger¢ek hiz modeli ile derin modelin kestirimlerini diigsey bir
hat boyunca detayli olarak karsilagtirma amaciyla ¢izilmigtir. Egitim verisi biiyi-
diikce tabakalarin hiz degeri ve tabakalar arasi gecisler gercek modele yakinsamak-
tadir. Ancak daha detayli bir kargilagtirma amaci ile test veri kiimesinden rastgele
secilen tabakali, fayli ve tuz domu iceren 6rnekler i¢in ger¢ek model ile derin mode-
lin kestiriminin farki da hesaplanmistir. Sekil 5.9’da Model-I, Model-111, ve Model-V
ait kestirimler ve fark kesitleri ¢izilmistir. Tiim fark kesitleri egit degerler araligina

olgeklenemis ve renk skalasi hiz modellerin renk skalasinin sag tarafinda ¢izilmistir.

Fark kesitlerinde goriindiigii gibi Model-I ait kestirimlerde tabaka arasi hiz degerleri,
araytiizeylerin sekli, tuz domunun yanal konumu ve kiitlesinin gekli ger¢ek hiz mo-
deli ile farklilik gostermektedir. Ancak gercek hiz modeli ile Model-V’in kestirimleri
gecis siirlarinda (araytizeyler, fay hatti ve tuz domu simir1) kesik ¢izgiler seklinde

goriinmektedir.
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Giirtltiili veri kiimesine ait bes alt egitim veri seti kullanilip SVInvNet derin model
ayrica egtilerek beg farkli egitilmis model (I-V) hazirlanmigtir. Giiriiltiilii verilere
ait test veri seti kullanilarak da her bir egitilmis modelin test asamasi gergeklegti-
rilmistir. Test asamasinda elde edilen sayisal sonuclar Cizelge 5.3’te sunulmaktadir.
TD-V giiriiltiilii egitim veri kiimesi ile egitilen temel modelin, InversionNet(y )-V,
test asamasindaki sonuclar1 da karsilagtirma amaci ile ¢izelgenin son satirina eklen-

mistir.

Giirtiltiisiiz verilerde oldugu akim giiriiltiilii verilerde de devam etmekte ve egitim
veri kiimesinin artmasi hata degerlerinin, L1 ve L2, azalmasi1 ve benzerlik oOl¢iitleri-
nin, SSIM ve MSSIM, biiylimesi ile sonu¢lanmaktadir. En iyi degerler Model -V’e
aittir ve Model-IV performans olarak temel modeli gegmektedir. Ancak beklendigi
gibi giiriiltiilerin eklenmesi hata degerlerinin artmasina sebep olmaktadir. Cizelge 5.3
ile Cizelge 5.2’deki degerler kiyaslaninca giiriiltiilii veri kiimesi ile egitilen modellerin
hata degerlerinin neredeyse giiriiltiisiiz verilerin iki kat biiylik oldugu anlagilmakta-

dir.

Giirtiltilid bes alt veri kiimesi ile ayr1 ayr egitilen SVInvNet derin modelin, Model
[V, egitim ve dogrulama L1 ve SSIM yanilg: enerjilerine ait egriler Sekil 5.10’da go-
riinmektedir. Epok sayisinin artmasi ile hata degerlerinin diigmesi bariz bir gekilde
ayirt edilmektedir. Egrilerin akimi, ¢zellikle dogrulama verilerine ait yanilgi egrileri

(soluk renkler) dikkate almirsa, 6grenme iginin veri sayisindan giiriiltiisiiz senaryoya

Cizelge 5.3 SVInvNet derin modelin test agsamasindaki performansi. TD I-V giiriil-
tiilii veri kiimeleri kullanilarak sirasi ile Model I-V egitilmigtir. Son satirda
InversionNet(y)-V'in test agsamasindaki sonuglar: sunulmaktadir

L1 L2 SSIM MSSIM

Model-I 0.024961  0.001548  0.999856  0.999988
Model-II 0.018942  0.001044  0.999911  0.999992
Model-III 0.014189  0.000736  0.999945  0.999995
Model-IV 0.010378  0.000489  0.999967  0.999997
Model-V 0.008034 0.000399 0.999977 0.999997

InversionNet(y)-V ~ 0.013142  0.000713  0.999949  0.999995
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Sekil 5.10 SVInvNet derin modelin L1 ve SSIM yanilg: enejisi egrileri. Modeller I-V,
sirasiyla giirtiltili TD -V kullanilarak egitilmigtir

gore daha ¢ok etkilendigi anlagilmaktadir. Egitim yanilg1 egrileri hem L1 hem de
SSIM i¢in veri sayisinin artmast ile birlikte birbirine yanagmalarina ragmen dogru-

lama yanilgi egrileri belli bir mesafe ile bir alt degerde paralel olarak seyir etmektedir.

Giiriiltiilerin etkisinin gorsel olarak gosterilmesi i¢in test veri denektagindan rastgele
ornekler secilerek beg egitilmis derin modelin iirettigi sonuclar Jekil 5.11- 5.14 su-
nulmaktadir. Sirasi ile tabakali, fayli ve tuz domu iceren hiz modeli gruplarina ait
olan bu sekilde de gercek hiz model ilk siitunda ve gercek hiz modeli iizerinde gri
renkli kesik ¢izgi ile gosterilen seritin hiz profili son siitunda ¢izilmektedir. Eklenen
gliriiltiiler ile hiz modellerin arasinda herhangi bir iligki olmadigi i¢in sismik verilerle
hiz modelin arasindaki iligkiyi 6grenmeye caligsan katsayilarin dogru hesaplanmasini

zorlagtirmaktadir.

Tabakali 6rnekleri gosteren Sekil 5.11’de oldugu gibi dalgali veya yiiksek egimli ara
yiizeyler derin model tarafindan fay hatti veya bazen tuz domu olarak algilanmak-
tadir. Bu durum ozellikle diigiik sayili egitim veri kiimesi ile egitilen Model-1 ve
Model-IT'de gériinmektedir. Ilk iki satirdaki érneklerde Model-V bile zorlanmakta
ve daha iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in egitim veri kiimesinin artirilmasi gerekmek-

tedir.

Giiriiltiiler sismik verilerdeki yansima ve sagilma verilerini bastirarak fayli model-
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lerde fay hattinin yonii, siirekliligi ve atim boyunun kestirilmesine mani olmaktadir.
Sekil 5.12’deki 6rneklerde bu konu agik bir gekilde goriinmektedir. Ayni zorluluk
tuz domu iceren modellerde de gecerlidir. Ug farkli tuz domu modeli ve onlara ait
derin modellerin kestirimi Sekil 5.13’te sunulmaktadir. Model-I ve Model-IT"ye ait
giktilarda tuz domu geklinin kestirilebilmesi i¢in egitim veri sayisinin yetersiz oldugu

anlagilmaktadir.

Sekillerdeki 6rneklerin rastgele olarak secilmesi vurgulanarak test veri kiimesine ait
hiz modellerin igerisinde buradaki sonuglardan daha iyi veya daha kotii kestirim-
lerin bulunabilmesi ifade edilmektedir. Giiriiltiisiiz verilerde elde edilen sayisal ve
nitel sonuglara giiriiltiilii verilerde de ulagabilmek i¢in egitim veri kiimesinin artmasi
gerekmektedir. Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.2’deki degerler dikkate alinarak bu artigin

en az iki kat olmasi ¢ikarilmaktadir.

Giirtltiisiiz veriler senaryosunda oldugu gibi giiriiltiilii veriler icin de fark kesitleri
Model-I, Model-IIT ve Model-V’in kestirimleri i¢in hesaplanmigtir. Sekil 5.14’te gos-
terildigi gibi giirtiltili verilerde daha biiyiik fark degerleri ortaya ¢ikmaktadir. Ama
egitim veri kiimesinin artmasi burada da hata degerlerini gecis sinirlarindaki detay-
lara indirgemektedir. Diger bir deyisle gercek hiz modeli ile Model-V’in kestirimleri

araytizeyler, fay hatt1 ve tuz domunun siir1 boyunca farklhilik gostermektedir.
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5.3 SVInvNet - OpenFWI Veri Kiimesi

Bu tez kapsaminda hazirlanmig olan egitim veri kiimesinden farkli olan OpenFWI
veri kiimesi kullanilarak SVInvNet derin modelin performansi denenmis ve bagka de-
rin modellerle de kargilagtirilmigtir. Tabakali ve fayli modeller olmak iizere sirasiyla
CurveVel-B ve CurveFault-A OpenFWTI veri kiimesinin iki alt veri seti kullanilmigtir.
Karsilagtirma icin de ayni veri kiimesi {izerinde egitilmig InversionNet, VelocityGan
(Zhang ve Lin, 2020) ve UPFWI (Jin vd., 2022) derin modellerin Deng vd. (2022)

tarafindan raporlanan sonuclar1 kullanilmistir.

Bu tez caligmasinda hazirlanan veri kiimesinden farkli olarak OpenF'WI veri setinde
70 ahc1 vardir ve hiz modellerin, ¢ikt1 verilerin, boyutu 70 x 70 gritten olugmakta-
dir. Derin modeli yeni veri seti ile uyumlu hale getirmek i¢in SVInvNet’in ilk dort
katmanina ek bir katman eklenip son katmanlarin boyutu da 100 x 100 boyutundan
70 x 70’e degistirilmigtir. Egitim ve dogrulama veri kiimeleri Deng vd. (2022) yayin-

ladigr sekilde ayarlanarak egitim siireci gerceklestirilmigtir.

SVInvNet derin model i¢in test agamasinda elde edilen sonuglar Deng vd. (2022)
tarafindan diger ii¢ derin model i¢in yayinlanan sonuglarla birlikte Cizelge 5.4’te
sunulmaktadir. Bu ¢izelgede L2 (ortalama hata kareleri) yerine L2'nin kare kokii
(Root Mean Squared Error - RMSE) hata dlgiitii olarak kullanilmigtir. Cizelgedeki
kestirim hatasi ve benzerlik degerlerine dayanarak SVInvNet derin modelin kestir-

digi hiz modelleri diger ti¢c CNN modelinden daha iyi oldugu anlagilmaktadir.

(izelge 5.4 Test kiimesindeki dért CNN Modelinin performansi. Modeller, CurveVel-
B (CV-B) ve CurveFault-A (CF-A) veri setleri kullanilarak egitilmigtir.

| CV-B | CF-A
Olgiit L1 RMSE SSIM | LI RMSE SSIM
SVInvNet | 0.0250 0.0583 0.9997 | 0.0042 0.0128 0.9999
InversionNet | 0.1448 03111  0.6630 | 0.0303 0.0766  0.9448
VelocityGAN | 0.1268  0.2618  0.7111 | 0.0216  0.0505  0.9687
UPFWI | 01777 0.3179  0.6614 | 0.0500 0.0966  0.9495
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Sekil 5.15 Gergek hiz modelleri ve onlara ait InversionNet, VelocityGAN ve SVInv-
Net derin modellerin kestirimleri. Ilk iki satir CurveVel-B ve son iki satir ise
CurveFault-A benchmark’larindan rastgele segilmistir. Hiz profilleri, gercek
hiz modellerinde ¢izilen ilgili gri ¢izgilere aittir

Deng vd. (2022) tarafindan InversionNet ve VelocityGAN i¢in yayinlanan egitilmis
modellerden yararlanarak modellerin test agamasinda iirettikleri kestirimler arasinda

gorsel kargilagtirma yapilmigtir (Sekil 5.15).

5.4 FWI Yontemi ile Karsilagtirma

Bu alt boliimde, fayh ve tuz domu iceren iki hiz modeli test veri kiimesinden rastgele
segilerek Model-I ve Model-V’in sonuglar ile tiirev tabanli FWI yonteminin kesti-
rimi kargilagtirilmigtir. Model-1 ve Model-V sirayla en kiigiik ve en biiyiik egitim veri
kiimesi ile egitilmis derin modeller olarak onceki alt boliimlerde yer alan sonuglara

gore sirayla en kotii ve en iyi sonuglar: iireten modellerdir. Béylece FWI yontemi



SVInvNet derin modelin en iyi ve en kotii performansi ile kargilagtirilmig olmaktadi.

FWI yonteminin giiriiltiiye yiiksek duyarliligi nedeniyle, hiz modelleri giiriiltiisiiz
veri setlerinden se¢ilmistir. Baglangic hiz modeli, ger¢cek modele standart sapmasi
5 olan Gauss yumugatma fonksiyonu uygulanarak elde edilmigtir. Dongii atlama
(cycle skipping) etkisini en aza indirmek amaciyla, iglem 10,15,20,25,30H z beg
kesme frekansi segilerek yiirtitiilmistiir. Diisiik frekanslardan baglayarak yiiksek fre-
kanslara dogrii ilerleme teknigi Bunk vd. (1995) tarafindan sunulmustur. Ayrica,
FWI yonteminin etkinligini artirmak i¢in hiz parametreleri 1000 — 5000m/s ara-
sinda siirlandirilarak ¢oziime bir kogul eklenmigtir. Gercek hiz modelinde hiz de-
gerleri 1500 — 4550m /s araliginda degismekte oldugu igin bu kosul ¢6ziimi olumlu
yonde etkilemektedir.

FWTI'nin diiz ¢6ziim asamasinda kullanilan kurulum egitim veri kiimesinde sismik
atig kesitlerinin hesaplamasi i¢in kullanilan parametreler, alici ve kaynak diizeni ile
tutarli kalmigtir. Yontemin uygulanmasi i¢in pytorch kiitiiphanesi kullanilarak ta-
sarlanan DeepWave (Richardson, 2023) paketi kullanilmigtir. Bu pakette geri yayilim
algoritmasi kullanilarak hesaplama maliyeti diigiirtilmiigtiir. FWI yontemi yenilemeli
adimlarla baglangic hiz modelin parametrelerini degistirerek elde olan sismik atig ke-
sitleri tekrar iiretmek icin degistirmigtir. Bu iglem toplamda 50 iterasyon boyunca

devam etmigtir.

Sekil 5.16'da, FWI, Model-I ve Model-V’in sonuclar1 gosterilmektedir. U¢ sonucun
gercek hiz modeli ile nitel kiyaslamasi en iyi kestirimin Model-V’e ait oldugunu is-
patlamaktadir. FWI yontemi iyi bir baglangic modelinden yola ¢ikmasina ragmen,
daha derin tabakalardaki ara yiizlerin geklini tahmin etmede zorluklarla karsilag-
maktadir. Ayrica, FWI'nin kestiriminde tabakalar arasi hiz degeri sabit bir degere
yaklagmaktansa salinimlar ve sapmalar gostermektedir. Hiz profili kesitinde, FWI
sonuglarii temsil eden yesil ¢izgi, Model-V sonuglarini gosteren kirmizi ¢izgiye ki-

yasla daha fazla kararsizlik ortaya koymaktadir.
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Fayli h1iz modelin kirilma konumu ve hatti iiretilen her ii¢ sonugta olusturulmus olsa
da FWI modelin sol kenarini ve son ara yiizeyini bulanik bir sekilde kestirebilmistir.
Bu uyusmazliklar Model-V’in kestiriminde gozilkmemekte ancak ufak farklar ayirt
edilebilmektedir. Ornek icin son ara yiizeyide fayin atim boyu dogru bir gekilde olus-
turulamamigtir. Tuz domlu hiz modeli i¢in kullanilan baglangi¢c modelde tuz domun
konumu ve dagilimi ile ilgili etraftaki tabakalardan ayirt edilebilir derecede bilgi yer
alsa da, Model-V, FWI yontemine gore tuz kiitlesinin hem geklinin hem de hiz de-

gerlerinin olugturmasinda iistiin performans sergilemektedir.

Sekil 5.16’daki sonuglarin iginde en kotii tahmin Model-T’e aittir. Fay hatti1 gergek
modelde oldugu gibi keskin degildir ve tuz domunun sekli ve hiz degeri kestirileme-
mistir. Ayrica Tuz domlu modelde altinci ara yiizey ve altinci ve yedinci tabakalarin
hiz degerleri neredeyse olugturulamamigtir. Ancak bunlara ragmen sadece 750 adet
ornek sayisi ile egitilmis derin modelin sundugu sonug gergek hiz modeli ile kargi-
lagtirihinca iyi bir baglangic modeli olarak FWI yontemi i¢in kullanilabilir oldugu
ortadadir. FWI yonteminde dogru bir baglangi¢ modelin ¢ézlim siirecindeki etkisi
dikkate alinarak egitilmis derin modelin en kotii sonucunun bir baglangic modeli

olarak kullanilabilirligi bagar1 sayilmaktadir.
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5.5 Marmousi Tabanli Hiz Modelleri

Bu alt boliimde SVInvNet ve InversionNet-y derin modellerin Marmousi hiz mode-
linden alinan 6rnekler iizerindeki performansi kargilagtirilmigtir. Egitim asamasinda
Marmousi hiz modelinden alinan alt hiz modellerinin TD-V veri kiimesine eklenmesi
ile hazirlanan egitim veri kiimesi kullanilmigtir. Test asamasinda ise Marmousi hiz
modelinden alinan 23 test veri kiimesi kullanilarak egitilmis derin modellerin daha

gercekei hiz modelleri i¢in sunduklar: sonuglar karsilagtirilmigtir.

Test agsamasinda derin modellerin kestirdigi hiz modellerinden rastgele olarak segilen
ornekler Sekil 5.17’de sunulmustur. Sekilde goriildiigii iizere, SVInvNet’in kestirim-
leri temel modele kiyasla gercek hiz modeline daha yakindir. Her bir ornegin iig
noktasindan alinan hiz profilleri daha detayli bir nitel karsilagtirmaya imkan sagla-
maktadir. Ancak egitim veri seti, yiiksek egimli fay gecisleri ve diigiik kontrasth ig
ice ge¢mis egimli katmanlarin dogru bir gekilde tahmin edilmesi ic¢in yetersiz kal-

maktadir.
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6. TARTISMA VE SONUCLAR

Egitilmig derin modellerin test veri kiimesi iizerindeki performans degerlendirilmesi
nicel olarak tretilen hata ve benzerlik degerlerine ve nitel olarak da kestirilen hiz
modelleri ile gercek modellerin gorsel kargilagtirilmasina dayanilarak yapilmakta-
dir. Kestirilen hiz modellerinin gorsel karsilastirilmasinda tabakalarin hiz degeri,
ara ylzeylerin gekli, fay hattinin konumu, siirekliligi ve atim boyu, tuz domlarinin
sekli, konumu ve hiz degeri dikkate alinmalidir. Bu parametreler hazirlanmig olan
hiz modellerin her ii¢ grubu (tabakali, fayli ve tuz domlu modeller), CurveVel-B ve

CurveFault-A modelleri igin gegerli olmaktadir.

Derinligin artmasi ile hiz degerlerin ve ara yiizeylerin kestirilmesindeki hata degeri
biiyiimektedir. Derinlikle birlikte tabaka sayisi da artinca bu konu daha da karma-
sik hale gelmektedir. Jeofizik bakig acisindan yeraltina gonderilen sismik dalga alani
farkli tabakalarin gecig yiizeyinde yansima, kirilma ve sagilma nedeni ile enerjisi-
nin ve dolayist ile genliginin bir kismini kaybetmektedir. Ayrica dalga alaninin daha
derine inmesi enerjinin daha biiyiik bir ylizeye yayilmasi anlamina gelmekte ve bu
ise bagl basina bir sontim etkenidir. Enerji kayb1 genlik azalmasina sebep olmakta
ve boylece ¢ok tabakali hiz modellerinde ara yiizeylerin derinligi artinca sismik atig
kesitindeki ilgili yansima veya sacilma hiperbolleri daha diigiik genliklerle ortaya

gikmaktadir.

Sismik atig kesitlerindeki yansima, sagilma ve kirilma hiperbollerini etkileyen diger
bir etken ise yansima katsayisidir. Dalga alaninin enerjisinin biiyiik kismi yansima
katsayis1 kiiciik olan ara yiizeylerden gecerek alt tabakalara inmekte ve kiiciik bir
kismi geri yansiyarak sismik kesitte ortaya cikmaktadir. Yansima katsayisi yilizeye
yakin arayiizeylerin yansima hiperbollerini de belli bir 6l¢iide etkilemektedir. Boyle
durumlarda da kestirilen hiz modellerin hata pay1 6zellikle tabakalarin olugturulma-

sinda biyiik olmaktadir.
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Fayli modellerde ara yiizeylerin fay hatti boyunca hareket etmesi keskin koselerin
ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Atim boyu biiyiik olan faylarda keskin koseler
daha da biiyiik ve belirgin sekilde goriinmektedir. Keskin koseler sismik dalga ala-
ninin sagilmasina dolayisiyla da ara yiizeylerin yansima hiperboliiniin siirekliliginin
bozulmasina neden olmaktadir. Daha sig ara yiizeylerde ortaya ¢ikan sagilma egrileri
alt tabakalardaki sacgilma ve yansima egrilerini etkileyerek genliklerini bastirmakta-
dir. Hiz modelin kenar siirlarina yakin olan faylarda sismik dalga alani fayin kenara
yakin olan kismini yeterince tarayamadigindan bilgi eksikligi nedeniyle hiz modelle-

rin dogru bir sekilde kestirilmesi daha da karmagik hale gelmektedir.

Tuz domlar1 hiz degeri ve gekil agisindan etraftaki sedimentlerden veya tabakalardan
farkli olmaktadir. Tuz domun u¢ noktasina erigen dalga alani sagilarak sismik ke-
sitte etrafindaki verilerle kiyasta gekil olarak belirgin bir sagilma hiperboliine neden
olmaktadir. Tuz domlar1 hiz modellerinin en alt tabakasinda yeraldiklari i¢in {ist
tabakalarin yansima verileri ile kiyasta genlik degerleri ¢ok daha kiigiik olmaktadir.
Tuz domunun sag ve sol kenarlarindan olasi yansimalar da sekil ve hiz degerinin
kestirilmesi i¢in yararh bilgiler icermektedir. Bu nedenle de domun yanal konumu
onem kazanmaktadir. Diger bir deyisle hiz modelin ortasina yakin olan tuz domlar:
ile ilgili sismik atig kesitlerinde daha ¢ok bilgi yer almakta ve bu ise derin modelin

igini kolaylagtirmis olmaktadir.

Onceki boliimlerde bahsedilen konulara gére CNN cekirdekleri zaman ekseni bo-
yunca kiiciiltiilen imgeleri kullanarak hiz modelin olugturmasini saglayabilen 6znite-
likleri 6grenmektedir. Sismik verilere giiriiltiiniin eklenilmesi 6zniteliklerin 6grenil-
mesini daha da zorlagtirmaktadir. Egitim siirecinde CNN ¢ekirdekleri hiz modellerini
daha diigiik hata payi ile olusturabilmek i¢in giirtiltiileri verilerden ayirt edebilmeleri
de gerekmektedir. Bu ise hiz modelinin olusturulmasiyla birlikte giiriiltii ayristirma

islemini de icermektedir.

Giirtiltili verilerde aslinda derin model ayn1 zamanda iki is yapmaktadir bir taraftan

sismik veri ile hiz modelin arasindaki iligkiyi ¢ikarmaya diger taraftan ise giiriiltiiyii
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sinyalden ayirt etmeye calismaktadir. Egitim veri kiimesinin sayisi egitilmis derin
modelin giiriiltiiyl sinyalden ayirt edebilecegini saglayacak kadar biiylik olmasi ge-
rekmektedir. Hiz modellerin kestiriminde giirtiltiilii veriler ile de giiriiltiisiiz verilerde
elde edilen hata degerlerine ulagabilmek i¢in egitim veri kiimesi en az giiriiltiisiiz veri

kiimesinin iki kat1 olmasi gerekmektedir.

Derin modele girdi olarak verilen bilgilerin hangi béliimii ve nasil kullanildig: ile il-
gili kesin ¢ikarimlar bilimsel olarak daha detayli denemeleri gerektirmektedir. Ancak
sismik kesitlerde yansima ara yiizleri belirgin hiperbollerle ortaya ¢ikan hiz modelle-
rin daha dogru kestirilmesi denetlenmigtir. Bu nedenle de derin modelin kullandig:
bilgiler listesine varig zamani ve sinyal genliginin yer almasi diigiiniilebilir. Ayrica
bahsedilen verilerin giiriiltiiler tarafindan bastirmasi sonucunda ortaya ¢ikan olum-

suz etkiler de gozlemlenmistir.

Rastgele giiriiltiiler herhangi bir diizene uymaksizin farkl genliklerle sismik atig ke-
sitin farklh noktalarinda sismik verilerin genligini etkileyerek yansima ve sagilma (ve
olasi kirilma) egrilerin bozulmasina neden olabilmektedir. Bu degigim ozellikle sinyal-
glriiltli etkilesiminin ayrigtirilmasi zor olan durumlarda, 6érnegin ince tabakalarda,

kestirilen hiz modelin ara yiizey seklini ve/veya hiz degerini etkileyebilmektedir.

Tutarli giiriiltiiler diizen agisindan her bir hiz modeline ait atig kesitlerinde belli
bir hiz degeri ile ortaya ¢ikmaktadir. Tutarh giiriiltiilerin hiz degerleri hiz modelle-
rin degerlerinden ¢ok daha kii¢iik oldugundan derin model tarafindan ayrigtirilarak
kestirilen hiz modellerinde bir tabaka gibi degerlendirilmemektedir. Genlik degerleri
zamanla azalmakta olan bu giiriiltiiler derin tabakalardan gelen sismik genliklerini
ve dolayisiyla yansima ve sac¢ilma egrilerini etkileyebilmektedir. Bu konuda rastgele

giiriiltiilerde oldugu gibi degerlendirilebilmektedir.

Elde edilen sonuclara gore InversionNet derin modelin kod ¢oziicii birimine uygula-
nan degisiklik bagarili sonuclara neden olmaktadir. Diger bir deyigle imgelerin biiyii-

tiilmesi i¢in dekonvoliisyon yerine upsample + konvoliisyon katmaninin kullanilmasi
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bu problemde basarili bir degisiklik olarak degerlendirilmektedir. Tez caligmalar: sii-
recinde yapilmig olan denemelerin sayesinde elde edilmis olan bu sonu¢ SVInvNet

derin modelin tasariminda da kullanilmigtir.

InversionNet derin modelin {i¢ versiyonunun, («), (5) ve (), giirtiltiistiz ve giiril-
tiild veri kiimeler tizerinde test agsamasindaki performansi InversionNet derin mo-
delin mimarisinde yapilnig olan degisikliklerin olumlu etkisini gostermektedir. Bu
tez caligmalar1 kapsaminda yapilmig olan degisiklikler sonucunda InversionNet derin
modelin parametre sayisi 44 miyondan 20 milyona diigliriilmesine ragmen modelin

performansi daha da iyilegmigtir.

Her bir tabakanin hiz degeri sabittir ve herhangi bir degisim gostermeyerek sadece
ara yiizey siirlarinda ani gegiglerle degismektedir. Sunulan 6rnek hiz profillerinde
goriindiigii gibi egitim veri kiimesinin artirilmasi kestirilen hiz modellerinin tabaka-
lar i¢i hiz degerinin gercek degerine yaklagmasina, dalgalanmalarin ve sapmalarin
azalmasina neden olmaktadir. Hiz degerlerin dogru kestirilmesi tabaka seklinin, iist
ve alt sinir sekli dikkate alinarak, amag hiz modeline yaklagmasi anlamina gelmekte-
dir. Egitim veri kiimesinin artmasi ile yanilgi enerjisinin azalmasi test veri kiimeleri

iizerinde elde edilen sayisal degerlerde de goriinmektedir.

Giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz veri kiimeleri {izerindeki gorsel ve sayisal performans de-
gerleri dikkate alinarak SVInvNet derin model InversionNety’ya gore daha iyi so-
nuclar tiretmektedir. OpenFWI veri kiimesi iizerindeki sonuglara gore SVInvNet
performans olarak InversionNet, VelocityGan ve UPFWI derin modellerini geride
birakmaktadir. Esit denek taglar: iizerinde elde edilen bu sonuclar SVInvNet derin

modelin mimari olarak daha giirbiiz ve kararl oldugunu gostermektedir.

SVInvNet derin model FWI yontemine gore daha bagarili sonuglar ¢ok kisa zamanda
sunmaktadir. Elde edilen sonuclara gore en az veri kiimesi ile egitilen SVInNet derin
modelin kestirdigi hiz modeli FWI yontemi i¢in en kétii durumda baglangic hiz

modeli olarak kullanilabilir 6zelliktedir.

85



SVInvNet’in performansini degerlendirmek amaciyla, yeralt1 gercek hiz dagilimini
daha dogru temsil eden Marmousi modelinden elde edilen alt modeller kullanilmigtir.
SVInvNet modeli temel modele kiyasla (InversionNet-v) daha tistiin bir performans
sergilemektedir. Ozellikle genel yapilarm tahmininde belirgin iyilesmeler gézlemlen-
mistir. Bununla birlikte, kullanilan egitim veri setinin, yiiksek egimli fay gegisleri ve
diisiik kontrasth i¢ ice ge¢mis egimli tabakalar gibi daha karmasik yapisal ozellikleri
dogru sekilde tahmin etmek i¢in yeterince kapsamli olmadigi da goriilmektedir. Bu
durum, egitim veri setinin c¢esitliliginin ve 6rneklerin sayisinin arttirilmasi gereklili-

gine isaret etmektedir.
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EK1 Akustik Ortamda Sismik Dalga Yayilimi

Sivi veya gaz halinde olan maddeler digaridan uygulanan kuvvete karsi i¢ kuvvetlerle
tepki gostererek boyutlarini korumaya calismaktadir. Dig kuvvet ortadan kalkinca
da elastik oOzelliklerinin sayesinde eski hallerine geri donmektedir. Bu maddelerde
sekil ozelligi s6z konusu olmadigina gore i¢ kuvvetler dig kuvvetlele ayn1 dogrultuda
ama ters yonde olugmaktadir. Ornegin 1B ortamda ani bir diirtii nedeni ile olusan
dalga alanm diirtii yoniinde ve partikiiller ise diirtii dogrultusunda hareket etmekte-

dir. Bu bir akustik ortami tanimidir.

Elastik ozellikleri agisindan akustik ortamda sadece Bulk (yiginsa) modiilii tanim-
lanmakta ve diger modiiller (Young ve Poison) sifira esdegerdir. Makaslama gerilimi
sifir oldugu nedeni ile de akustik ortamda S dalga alami olusamamakta ve sadece
P dalga alani ve yayilim hizi tanimlanabilmektedir. Kat1 bir ortam ic¢in de akustik
varsayimi ile P dalga alaninin yayilimi ve seyahat zamani yaklagik olarak hesap-
lanabilmektedir. Akustik varsayimi ile hesaplanan dalga alani yeraltindaki her bir
noktanin yer degisimini skaler deger ile tanimlamaktadir. Dalga alaninin zaman ile
de degismesi dikkate alinarak partikiillerin hareket fonksiyonu hem mekana hem de

zamana bagl bir degigken olarak iki boyutta P(x, z,t) seklinde ifade edilmektedir.

Akustik basing olarak da adlanan P degerini farkli zamanlarda, ¢, ve konumlarda,
(x, z), hesaplayan izotropik akustik dalga alani yayilimi Denlem 1 ile tanimlanmak-
tadir. Bu ikinci dereceden kismi diferansiyel denkleminde v ortamin faz hiz1 modelini
ve S ise sismik kaynagini simgelemektedir. Bu denklem, ortamin yogunlugu sabit ve
homojen oldugu varsayimiyla tiiretilmis olup, dalgalarin zaman i¢indeki evrimini

tamimlamaktadir.
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Denklem 1’in ¢6ziimiinde farkl sayisal yontemler kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligma-
sinda sonlu farklar agik (explicit) yontemi kullanilarak hesaplama iglemi yapilmigtir.
Bu yontemde tiirevler, sonlu farklar kullanilarak ayriklagtirilir. Zaman ve uzaysal tii-
revleri i¢in merkezi farklar yontemi uygulanarak ikinci mertebeden dogrulukta bir

ayriklagtirma elde edilmistir.
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Burada zaman ekseni At ve mekan eksenleri ise Az ve Az 6rnekleme araliklar ile
sayisallagtirlmig ve [ zaman adimini, (4,7) ise uzaydaki diigiim noktalarin temsil
etmektedir. Hesaplamada kolaylik olsun diye Ax = Az = h geklinde ayarlanmig-
tir. Ayriklagtirilmig tiirevler, Denklem 2-4, akustik dalga denklemine, Denklem 1,

yerlegtirilerek sayisal ¢oztime uygun hale getirilmigtir (Denklem 5).
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Ileri fark semasi ile zamansal evrimin sayisal olarak Denklem 5’te hesaplanmaktadir.
Dalga yayilimimin kararlihgimi saglamak i¢in Courant-Friedrichs-Lewy (CFL) kogulu
dikkate alinmalidir. Denklem 6 ile ifade edilen bu kogula gore sayisal kararlilik dogru

bir zaman adimi se¢imi ile saglanabilmektedir.
vAt

—— <1 6

min(Az, Az) — (6)

Dalga yayiliminin dogru modellenebilmesi i¢in uzay adimlar1 da bir kararlilik kosu-
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lunu saglamalidir. uzaysal ornekleme kogulu Denklem 7 ile tanimlanmaktadir.
Amin > 10min(Az, Az) (7)

Burada \,,;, en kii¢iik dalga boyunu ifade etmekte ve uzaysal ¢oziintirliigiin yeterli

olmasini saglamak i¢in genellikle en az 10 6rnekleme noktasi gerekmektedir.
Coziimde yapay kaynak fonksiyonu olarak (zo, z9) noktasinda Ricker dalgacigi kulla-
nilmaktadir. Ricker dalgacigi zamandaki Gauss tiirevine dayali olup izleyen sekilde
ifade edilmektedir.

S(t) = (1= 2n2f22)e ™ H3" (®)

Burada f, merkezi frekanstir. Bu dalgacik, 6zellikle sismik ve akustik dalga model-

lemelerinde sik¢a tercih edilmektedir.
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