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Bu tez calismasi, Dogru Akim Ozdireng (DAO) verilerinin ters ¢dziim sonuglarinin
tyilestirilmesine odaklanmaktadir. Bu amagla tez kapsaminda iki yeni yaklagim
onerilmistir. Tk olarak DAO verilerinin kademeli iki boyutlu (2B) ters ¢dziimii, ikinci
olarak ise DAQ verilerinin 2B ters ¢dziim sonuglarinin, evrisimli sinir agilar1 (CNN)
kullanarak iyilestirilmesi onerilmistir.

Kademeli ters ¢oziimde, 6nce dipol araligi, d=a olarak alinmig ve 8 seviye igin veri setleri,
ylizeye yakin bloklarin 6zdirenglerinin belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu veri
setinin ters ¢oziimiinden elde edilen model, 6n kesitim modeli olarak kullanilarak ikinci
asamada d=2a dipol aralig1 ve 8 seviye icin Ol¢iilen ikinci veri setinin ters ¢oziimii
yapilmuistir.

Diger taraftan, CNN kullanilarak yeni bir ag olusturulmustur. Arkeolojik alanlar1 simiile
eden 2B 6zdireng modellerinden 1080 veri seti olusturulmustur. Hazirlanan modellere %2
rastgele giiriiltii eklenmis ve 2B ters ¢oziim yapilmistir. 2B ters ¢6ziim sonuglari girdi,
karsilik gelen gercek modeller ise ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Bu 1080 girdi ve ¢ikt1 veri
setleriyle, DCR2D Net Archaeo adini1 verdigimiz CNN tabanli ag arkeolojik alanlarda
kullanilmak iizere gelistirilmistir. Bu ag oOncelikle sentetik veriler kullanilarak test
edilmistir. Daha sonra gelistirilen bu ag, iki farkli arkeolojik alandan toplanan gercek
verilerle test edilmistir. Arkeolojik alanlarda toplanan DAO verilerinin 2B ters ¢dziim
sonuglarmi iyilestirmek i¢in CNN’in nasil kullanilabilecegi arastirilmistir. Sentetik
veriler ve Tiirkiye’ deki iki arkeolojik alanda Olgiilen arazi verileriyle yapilan deneme
sonuglari, algoritmanin bagarisini gostermistir.
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This thesis focuses on improving the inversion results of Direct Current Resistivity (DCR)
data. For this purpose, two new approaches within scope of this thesis have been
suggested; first, gradual two-dimensional (2D) inversion of DCR data is suggested.
Second, improving the 2D inversion results of DCR data using Convolutional Neural
Networks (CNN).

In the gradual inversion, the dipole spacing, d=a, is initially considered, and datasets for
8 levels are used to resolve the resistivities of near-surface blocks. In the second step, the
inversion of the second dataset, measured for d=2a dipole spacing and 8 levels, is
performed by using initial resistivity model obtained in the first step inversion. This
suggestion is applied in 2D inversion; however, | showed that the result does not improve
the accuracy of the model.

The U-net based CNN algorithm, named DCR2D_Net Archaeo, is developed for
archaeological sites using these 1080 datasets. A dataset of 1080 2D resistivity models
simulating archaeological sites is generated. Random noise of 2% is added to the prepared
models, and 2D inversion is performed. The inverted models are used as input, and the
corresponding real models are used as output. The DCR2D_Net_Archaeo algorithm was
initially tested with synthetic data. The algorithm was also tested with two field data
collected to investigate buried archaeological remains in Turkiye. We showed that the
DCR2D_Net_Archaeo algorithm is useful for archeogeophysical surveys.
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1. GIRIS

Jeofizik arastirmalar, kapsamli bir siire¢ igermekte olup veri toplama, veri islem ve
yorumlama asamalarini igerir. Genelde, uygulamali jeofizik yontemlerin veri islem
asamasi tamamlandiktan sonra, verilerin ters ¢6ziimii yapilarak elde edilen fiziksel

modeller yorumlanir.

Dogru Akim Ozdireng (DAO) yéntemi, uygulamali jeofizikte en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir. Yontem, Ozellikle cevresel gurltilerden az etkilenmesi, veri
toplama ve veri isleme asamalarinin kolay ve ekonomik olmasi gibi iistiinliikleri
nedeniyle gesitli amaglar igin tercih edilmektedir. Son yillarda, DAO yéntemindeki veri
toplama ve veri isleme teknikleri biliyiik gelisme gostermistir. Bu yontem, hidrojeofizik
aragtirmalarinda (Binley ve Kemna, 2005; Soupios vd., 2007; Demirci vd., 2020), maden
jeofizigi alaninda (Parasnis, 2013; Ozyildimm vd., 2020), alan incelemelerinde
(Chambers vd., 2006; Wisén vd., 2008; Giindogdu vd., 2020) ve arkeojeofizik
calismalarinda (Papadopoulos vd., 2006; Candansayar, 2008; Giindogdu vd., 2017) gesitli
uygulamali jeofizik ¢caligmalarinda yaygin bir sekilde kullanilmistir. Bu gesitli alanlardaki
uygulamalariyla DAO yontemi, jeofizik arastirmalarindaki cok yonlii etkinligini

gostermektedir.

1990'lardan itibaren gelistirilen ¢ok elektrotlu ve ¢ok kanalli 6l¢u sistemleri, kisa bir stre
icinde, Ornegin bir saat gibi bir siirede, binlerce veriyi 6lgme kapasitesine sahiptir
(Candansayar 2008). Bu teknolojik ilerlemeler, veri toplama siirecini hizlandirarak
jeofizik arastirmalarda daha etkili ve verimli ¢alismalart mimkiin kilmistir. DAO verileri
giiniimiizde genellikle bir dogrultu iizerinde sondaj-profil dl¢iisii seklinde toplanarak 2B
ters ¢ozim (Sasaki 1989; Candansayar 2008; Demirci vd. 2012) veya paralel
dogrultularda sondaj-profil Slgiileri seklinde toplanarak 3B ters ¢oziim algoritmalari
(Sasaki 1994; Loke and Barker 1996; Giinther et al. 2006; Giindogdu ve Candansayar
2018) kullanilarak da yorumlanmaktadir.

DAO yonteminde, 2B algoritmalar ile sadece 6lcii ve derinlik yoniinde (x ve z eksenleri)

e

Ozdirenglerin degistigi kabul edilir. 3B algoritmalar, ger¢ege en yakin yer alt1 temsilini



saglar; burada 6zdiren¢ dagilimi her yonde (x, y ve z eksenleri) farklilik gdsterir ve
genellikle homojen ve izotrop kiipler veya tetrahedronlar ile ifade edilir. DAO verilerinin
2B ters ¢6zuminde genelde diizenli ag yapilari tercih edilir (Loke ve Barker 1996a,
1996b). Bu yaklagimlar, dl¢tim verilerini etkili bir sekilde isleyerek yer alti yapisinin

ayrintili ve dogru bir modelini olusturmak i¢in kullanilir.

DAO verilerinin 2B ters ¢éziimiinde elektrot diziliminin segimi ters ¢6zim sonucunu
etkileyen bir faktordiir. Candansayar (2008), klasik elektrot dizilimlerinin ayrik ve
birlesik 2B ters ¢oziimiinii inceleyerek, ¢ok elektrotlu 6l¢ii sistemine uygun dipol-dipol
(DD), sol-yonlii (PDL) ve sag-yonll pol-dipol (PDR) dizilimleri igin 6lctlen verilerin
birlikte ters ¢Oziimiiniin, klasik elektrot dizilimlerinin ayri ters ¢oziimiinden daha iyi
sonug verdigini gostermistir. Cok elektrotlu bir 6l¢ii sistemi kullanilarak N adet elektrot
ile “Ng = Nx(N — 1)x(N — 2)x(N — 3)/8 ” adet farkli akim ve gerilim elektrot gifti
i¢in veri toplanabilir (Noel and Xu, 1991). Ornegin, N=100 elektrot igin 11.763.675 adet
veri 6lculir. Bu, uygulama olarak yeni nesil ¢ok kanall1 61¢u sistemleri icin bile uzun sire

gerektirir.

DAO verilerinin 2B ters ¢oziimiinde veri seti secimi i¢in bir¢ok calisma vardir. Friedel
(2003) optimum veri seti ile duragan ve etkili bir ters ¢oziim se¢iminde nelere dikkat
edilmesi gerektigini incelemistir. Stummer vd. (2004) optimum veri setinin 2B ters
¢oziime etkisini incelemigler. Wilkinson vd. (2006, 2012) optimum veri setinin otomatik
se¢imi i¢in Oneride bulunmustur. Nyquist vd. (2007) ise optimum veri seti ile DD veri
setinin 2B ters ¢oziimiinli karsilastirmis ve ¢ok az farklilikla sonuglarin neredeyse ayni
oldugunu ancak optimum dizilimin daha uzun veri toplama siiresi gerektirdigini
gostermislerdir. Papadopoulos vd (2006, 2011), paralel hatlar boyunca 6lgiilmiis verilerin
3B ters ¢Oziimiinlii yapan bir algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritmada, Jacobian
(duyarhilik) matrisinin giincellenmesi ic¢in quasi-Newton yontemini kullanmislardir.
Ayrica, gelistirdikleri algoritmay1 arkeolojik alanlarda gémiilii yapilarin tespiti i¢in test
etmislerdir. Bu algoritma ile, veri setlerini farkli yonlerde ol¢ti alarak ve duyarlilik
matrisini giincelleyerek daha hassas ve ayrintili sonuglar elde etmeyi amaglamislardir.

Alaia ve dig. (2008b), olasilik tomografisi (probability tomography) algoritmasini 2B



0zdireng modelleri icin gelistirmisler ve arkeolojik yapilarin sinirlarini, geleneksel ters

¢Oziime gore daha ayrintili elde etmislerdir.

DAO verilerinin, diger jeofizik verilerle birlesik ters ¢dziim kullanilarak,
radiomanyetotelliirik ve sismik gibi yontemlerle birlestirildiginde DAO verilerinin ters
¢Oziim modelinin iyilestirilebildigi ve yapi smirlarinin daha ayrintili bir sekilde
cOziimlenebildigi gozlemlenmistir. Ancak, arkeolojik yapilar gibi keskin sinirli yapilari
inceledigimizde, yukarida bahsedilen yaklasimlar hala yap1 siirlarini net bir sekilde

cozememektedir.

DAO yénteminde oldugu gibi, diger tiim jeofizik yontemlerde de ¢oziiniirliik, derinlik
arttikca azalmaktadir. Yanal ¢oziiniirliik, elektrot aralifina ve anomalinin biiyiikliigline
baglh olarak degismektedir. Bu nedenle, DAO verilerinin ters ¢dziimii, bircok uygulama
icin kabul edilebilir olabilir. Ancak, gomiilii arkeolojik yapilarin keskin sinirlari, 2B ters

¢Oziim ile tam anlamiyla ¢6ziimlenememektedir.

Son yirmi yilda, Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network, ANN) algoritmalar1 da 2B
DAO veri goriintiilemede kullanilmistir (Neyamadpour vd. 2009; Aleardi vd. 2021).Son
birkac yilda, Evrigimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli U-Net mimarisi (Zhang vd. 2021; Liu vd.
2020, 2023; Guo vd. 2023; Hiskiawan vd., 2023) ve SegNet mimarisi (Wilson vd. 2022;
Vu ve Jardani 2021; Jia vd. 2022), ANN algoritmasina alternatif olarak 2B/3B
goriintiilemede kullanilmigtir. Bu algoritmalarin ¢ogunda, gézlemlenen veriler (goriiniir
Ozdireng) giris verisi olarak kullanilirken, 2B 6zdire¢ modelleri ise ¢ikis verisi olarak
kullanilmistir. (Liu vd. 2020; Aleardi vd. 2021; Jia vd. 2022; Wilson vd. 2022). Bu
teknolojik gelismeler, jeofizik arastirmalarda veri islemenin ve yorumunun daha etkili ve

dogru olmasina katki saglayacaktir.

Bu tez ¢alismasi, Dogru Akim Ozdireng (DAO) verilerinin 2B ters ¢dziim sonuglarini
iyilestirmek ve daha etkin sonuglar elde etmek amaciyla, literatiirden farkli olarak iki yeni
yaklagim dnerilmistir. 11k olarak DAO verilerinin kademeli ters ¢oziimii; ikinci olarak ise
DAO verilerinin ters ¢6ziim sonuglarmin U-net mimarisi tabanli evrisimli sinir ag1 (CNN)

kullanarak iyilestirilmesi Onerilmistir. Bunun icin yeni bir algoritma gelistirmek



hedeflenmistir. Bu yaklasim, geleneksel yontemler ile CNN algoritmalarini birlestiren

onemli bir adimdr.

Tezin ikinci boliimiinde, kullanilan yontemler ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Burada,
DAO yoénteminde 2B modelleme ve ters ¢oziim, U-net mimarisi ve tez kapsaminda
gelistirilen yeni mimarinin tasarimi, model egitimi ve optimizasyonu ile model

tyilestirmesi ele alinmastir.

Tezin 6zgun bolumlerinden biri olan kademeli ters ¢6zim dclncid bolimde yer
almaktadir. Kademeli ters ¢oziimde, belirli bir derinlige kadar bulunan blok 6zdirengleri
sabit tutularak daha derindeki blok 6zdirenclerinin ters ¢ozim icin 6l¢iilmiis veri setinin
ters ¢ozlimiiniin sonuglart karsilastirmali olarak incelenmistir. Tez kapsaminda CNN
tabanli algoritmalar ile yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu gelistirilen algoritma, DAO
ters ¢Oziim sonuglarini 1iyilestirmektedir. Bu uygulama ile, arkeolojik alanlarda

modellemede dogruluk ve derinlik agisindan iyilestirmeler elde etmeyi amaglamaktadir.

Ugiincii boliimde, arkeolojik alanlarda siklikla rastlanan nesneleri temsil eden 6zdireng
modelleri kullanilarak hem kademeli ters ¢c6zim hem de CNN algoritmasi i¢in denemeler
yapilmistir. Yapay veri setleri iizerinde gerceklestirilen kademeli ters ¢oziimiin sonuglari
ve CNN algoritmasinin arkeolojik alan verileri iizerindeki deneme sonuglari irdelenmistir.
Yine ayni boliimde tez kapsaminda gelistirilen DC2D_Archaeo Net algoritmasinin

basarisi incelenmistir.

Tezin dordiincli ve son boliimiinde ise, elde edilen sonuglar kapsamli bir sekilde

tartisilmastir.

Sonug olarak, DAO verilerinin kademeli ters ¢oziiminin ve 2B DAO verilerinin ters
¢oziimi sonrasinda derin 6grenme tekniklerinin kullaniminin potansiyel tstiinliiklerini,

eksikliklerini ve 6zellikle arkeolojik alanlarda nasil uygulanabilecegi gosterilmistir.



2. YONTEM

Bu boliimde DAO yénteminin 2B modelleme ve ters ¢oziimii, DAO verilerinin kademeli
ters ¢cozlimili ve derin 6grenme teknikleri, 6zellikle de Evrisimli Sinir Ag1 ve U-net

mimarisi Uzerinde durulmaktadir.

21 Dogru Akim Ozdireng Yonteminde 2B Modelleme ve Ters Cozim

Modelleme, jeofizikte iki onemli durumda karsimiza ¢ikmaktadir. Ilk olarak, "diiz
¢Oziim" olarak da bilinen bu siireg, ters ¢6zliim algoritmalarinin bir pargasidir ve belirli
bir model i¢in kuramsal verilerin hesaplanmasini ifade eder. Bu, modelin matematiksel
bagintilarim1 kullanarak, belirli parametreler altinda nasil davranacagini tahmin etmeyi
icerir. ikinci olarak, modelleme jeofizikte veri toplama asamasindan 6nce karsimiza cikar.
Burada amag, goriintiilemek istenen alan i¢in en uygun elektrot dizilimini, araligin1 vb.
belirleyerek olas1 bir model yanitini tahmin etmektir. Bu, arazide yapilacak ¢aligmalarin

daha verimli ve hedefe yonelik olmasini saglar.

Model yaniti, belirli bir model parametre kiimesi i¢in hesaplanan kuramsal verilerdir. Bu,
modelin nasil tepki verecegini anlamamizi saglar. Ters ¢oziim algoritmalarinin ilk adimi

olan modelleme, kuramsal verilerin ve kismi tiirevlerin hesaplanmasinda kullanilir.

DAGO verilerinin bir boyutlu (1B) modellemesinde, arastirilan alanin yatay homojen ve
sabit Ozdireng tabakalarindan olustugu ve sadece diisey yonde 6zdirenglerin degistigi
kabul edilir. 2B modellemede ise, bu 6zdireng degerlerinin 6l¢l dogrultusu (X) ve derinlik
(z) yonlerinde degistigi, 6l¢ii dogrultusuna (y-yonii) dik yonde ise degismedigi kabul
edilir. 3B modellemede, her biri igerisinde homojen ve sabit 6zdireng degerlerine sahip

olan kiiplerin bir araya gelerek olusturdugu bir model kullanilir (Sekil 2.1)



(2) ()

Sekil 2.1 (a) 1B (b) 2B (c) 3B iletkenlik modelleri (Candansayar 1997)

DAO yonteminde, 1B modelleme oldukga basit bir yapiya sahip oldugundan, belirtiler
analitik olarak hesaplanabilir. Bu, matematiksel denklemler kullanilarak dogrudan bir
¢ozlime ulasilabilecegi anlamina gelir. Ancak, 2B ve 3B modellemelerde durum daha
karmagiktir. Bu karmasiklik nedeniyle, 2B ve 3B modellerin belirtileri analitik olarak
hesaplamak genellikle zordur veya miimkiin degildir. Bu durumda, sayisal hesaplama
yontemleri kullanilir. DAO yonteminde 2B ve 3B diiz ¢éziimde sonlu elemanlar veyasonlu

farklar sayisal ¢ozliim yontemleri kullanilir (Candansayar 1997).

DAO yénteminde, 2B modellemede eliptik tip kismu tiirevli denklem simifina giren
Poisson denklemi kullanilir. Poisson denkleminin elde edilmesi ayrintili olarak
Candansayar'in (1997) c¢alismasinda anlatilmistir. 2B Poisson denklemi asagidaki

bagintida verildigi sekildedir.

—V.[lo(x, 2)Vo(x,y,2)] = 1. 5(x — x5). 6(y — y5). 6(z— zg) (2.2)

Burada, “V." Iraksama (diverngence) fonksiyonu, o, iletkenlik (2B veya 3B ortama ait), ¢,
gerilim, I akim ve § ise nokta akim kaynaginin yerini tanimlamak i¢in kullanilan birim

“impuls” fonksiyonudur.

DAO yonteminde ters ¢oziim problemi, kétii kosullu (ill-posed) bir problemdir. Bu,
problemi zorlu ve karmasik kilan (i¢ ana 6zelligi ifade eder: Duragan olmamasi (unstable),
dogrusal olmamasi (nonlinear) ve ¢éziimiiniin tek olmamasi (non-unique). Bu 6zellikler,

problemi dogrudan ve basit bir sekilde ¢6zmenin miimkiin olmadigini gosterir.



Bu nedenlerle, DAO verilerinin ters ¢ozimi genellikle yinelemeli bir sirecle
gerceklestirilir. Her yineleme adiminda, bir baslangig modeli alinir ve bu modelin tirettigi
teorik veriler ile gercekte Olgiilen veriler arasindaki fark minimize edilmeye caligilir.
Yineleme sirasinda elde edilen parametre diizeltme vektorii, onceki yinelemedeki
parametre vektoriine eklenerek yeni model parametreleri elde edilir. Bu islem, belirlenen

bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder.

Ters ¢OzUm algoritmast olarak genelde tiirev tabanli Tikhonov diizgiinlestiricisi
(Regularization) yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem, ters ¢oziimiin duraganliginm
artirarak ve asir1 uyumu 6nleyerek problemi daha iyi durumlu hale getirir. Bu yontemde,

her yinelemede asagidaki dizey denkleminden model diizeltme vektorii, Am, ¢6zullr.

(ATw:wdA + aCTC)Am = ATWZWdAd (2.2)

Veri sayisi, Nd, ve parametre sayist Np igin bagint1 (2.” de; A (Nd,Np) boyutunda
Jacobian dizeyi, Ad, (Nd,1) boyutunda 6lgiilen ve kurumsal veri farkindan olusan yéney,
C, (Np,Np) boyutunda yuvarlatici dizey (Laplacian matrix), Wy, kosegen elemanlari veri
standart sapma degerlerinden olusan (Nd,Nd) boyutunda veri agirlik dizeyi ve a

diizgiinlestirici parametresidir.

Ters ¢Oziim algoritmasinda, Olciilen ve kuramsal veri uyumunun bir 6lgiitii olarak, her

yinelemede karekok hata (Root Mean Squares -RMS) izleyen esitlik ile elde edilir

RMS = (s baads (2.3)

Ters ¢oziim adimi, RMS’ in 1 degerinin altina diismesi veya bir onceki adima gore

kictlmemesi durumunda durdurulur.



22 DAO Verilerinin Kademeli Ters Cozimii

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, DAQ verilerinin ters ¢6ziim sonuglarini iyilestirilmesi igin
yeni bir yaklasim olarak kademeli ters ¢ozim onerilmistir. Cok elektrotlu ¢cok kanall1 6l¢u
sistemlerinde Ne-adet elektrot bir dogrultu boyunca dizilir. Burada elektrod araligi, a igin
farkli seviyelerde (n=1,2,...,N) 6l¢ii alinir. Genelde, sinyal genliginin giiriiltii seviyesi
altina diismemesi i¢in en biiyiik seviye sayist N<8 alinir. Daha derinden bilgi almak igin
ayni elektrot dizilimi i¢in dipol araligi, d=2a segilerek tekrar farkli seviyeler ile dlciiler
alinir. Asagida, Sekil 2.2° de, d=a ve 2a i¢in ve her dipol araliginda n=1,2,...,8 seviye i¢in
gosterilmistir. Burada d=2a igin olan olg¢iiler daha derinden bilgi vermektedir. Bu veri

seti d=3a, 4a vb. icinde ¢cogaltilabilir.

1000000000000000000000000000« Q028

d=a igin veri seti-1 > =
: IR I
= 0. 000 0.0.00.000.0.0.0.0.000 5

2.0EA = = Z

— 000 0O0COPOOIOIOOSPOS §

d=2a igin veri seti-2 15 066800000000 g
- (N N N N N N N N N 5

- [ N N N N N N N &

4.0 EA

EA: Elektrot Aralig:

Sekil 2.2 128 elektrotlu bir 6l¢ii sisteminde DD dizilimi i¢in dipol araligi, d=a ve d=2a
icin veri setleri

Kademeli ters ¢6ziim i¢in iki uygulama Ornegi asagida bolim “3.Sentetik verilerin

Kademeli Ters Coziimii” alt bagliginda sunularak sonuglar tartisilmistir.

Bu tez kapsaminda, keskin sinirli 6zdireng modeli elde edebilmek igin, alternatif olarak
derin 6grenme tabanli “Evrisimli Sinir Ag1” kullanarak yeni bir yaklasim izleyen

boliimlerde onerilmistir.



23 Evrisimli Sinir Ag1 ve U-net Mimarisi

Derin 6grenme (deep learning) tabanli yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network),
goriintii islemede yayin olarak kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglari’ nin gelistirilmis
formu “Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network CNN)”, son yillarda jeofizik
verilerin ters ¢oziimiine alternatif olarak kullanilmaktadir (6rn. Liu vd. 2020; Aleardi vd.
2021; Vu vd 2021; Jia vd. 2022; Wilson vd. 2022). CNN’ de son yillarda U-net temelli
mimarinin tasarimi goriintii islemede c¢ok daha hizli ve dogru goriintiileme igin
kullanilmaktadir (Ronneberger vd. 2015). U-net tabanli CNN algoritmalar1 DAO
verilerinin ters ¢oziimiine alternatif olarak son yilarda kullanilmaya baglamistir (Zhang
vd. 2021; Liu vd. 2023; Hiskiawan vd., 2023; Guo vd. 2023;). Izleyen bdliimde U-net

mimarisi tanitilacaktir.

2.3.1 U-Net mimari tasarimi

U-Net mimarisi, ilk olarak Ronneberger vd. (2015) tarafindan 6nerilmistir. Diger
CNN’lere gore daha az giris verisi isteyen bu nedenle daha hizli olan bu mimari pek ¢ok
alanda kullanilmaya baglanmistir. U-net mimarisi Sekil 2.3’ de sunulmustur. Bu

mimarinin her bir bolimii asagida sirasiyla agiklanmaktadir.



Atlama Baglantilan
Giris verisi l T Cikis verisi
Konvoliisyon 5
Katmanlan
__.
Maksimum havuzlama l TUst ornekleme
— Kod ¢oziicii |
Kodlayict v T

Sekil 2.3 U-net mimarisinin genel gosterimi

U-net mimarisi kodlayici (encoder) ve kod c¢oziicii (decoder) olmak {izere iki ana
bélimden olusur (Ronneberger vd., 2015). U-Net modelinin temelinde yer alan kodlayici
kismi, giris goriintlisiinlin 6zellik boyutunu giderek kiigiilterek isler. Giris katmani,
modelin girdi olarak alacagi veri seklini tanimlar ve genellikle derin 6grenme

modellerinde kullanilan evrisimli sinir aglarinin (CNN) ilk adimidir.

Evrisim Katmanlari, goriintiideki 6zellikleri yakalamak iizere tasarlanmis birden fazla
evrisimi icerir. Evrisim katmanlarinda, ag ilk olarak giristen diisiik seviyeli 6zellikleri
yakalar. Agin daha derinlerine ilerledik¢e, sonraki katmanlar daha karmasik, yiiksek

seviyeli ozellikleri ¢ikarmaya odaklanir.

Evrisim islemi dogrusal bir islemdir. Aktivasyon fonksiyonlarimin amaci modelin
dogrusalligini bozmaktir. Ayrica aktivasyon fonksiyonlari tahminlerin dogrulugunu
arttirir ve normalizasyon isleminide gergeklestirir. Sekil 2.4’deki Sigmoid
ve Rectified Linear Unit (Dogrultulmus lineer birim, (ReLU)) aktivasyon fonksiyonlarini
gostermektedir. Iki aktivasyon fonksiyonu da CNN’lerde farkli amaglar i¢in kullanilirve

kendine 6zgu 6zelliklere sahiptir.
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Sekil 2.4 Sigmoid ve ReLLU aktivasyon fonksiyonlar1

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu, gercek sayilari 0 ile 1 arasinda bir degere sikistirir.
Boylece ¢iktiy1 bir olasilik gibi yorumlamak miimkiin hale gelir. Bu 6zelligi sayesinde,
ozellikle son katmanda kullanilmak i¢in uygundur. Ancak, derin aglarda gradyanlarin
kaybolmasina (vanishing gradient) neden olabilir. Ciinkii fonksiyonun tiirevi, giris
degerleri cok blyulk veya ¢ok kuclk oldugunda sifira yaklasir. Asagida verilen formdil ile

hesaplanir.

fa)=_1
ol 4e ™

(2.2)

ReL.U Aktivasyon Fonksiyonu, negatif degerler icin sifir ¢ikt1 verirken, pozitif degerler
icin giris degerini dogrudan verir. Bu 6zellik, ReLU'nun daha hizli hesaplanmasini saglar.
Ayrica, derin aglarda gradyanlarin kaybolmasini dnleyerek egitimi hizlandirabilir ve
bdylece modelin daha hizli 6grenmesine yardimci olabilir. ReLU Aktivasyon

Fonksiyonu, asagidaki matematik ifade ile gosterilebilir.

f(x)=max(0,x )= x;, ;>0 (2.3)
! ‘ 0, x; <0

Her iki fonksiyonda CNN’lerde yaygin olarak kullanilmakla birlikte ag mimarileri igin
en uygun olanin se¢imi 6nemlidir. Sigmoid genellikle ¢ikis katmanlarinda kullanilirken,

ReLU genellikle gizli katmanlarda kullanilir. Bu ¢alismada da bu sekilde kullanilmistir.
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Evrisim katmanlarini takip eden, her bir maksimum havuzlama (max pooling) katmani
Oznitelik (feature) haritalarinin boyutunu azaltir. Bu, modelin daha genel 6zellikleri
O0grenmesine ve hesaplama yiikiinii azaltmasina yardimci olurken, ayni zamanda asiri
uyumu (overfitting) dnlemeye yardimci olur. Atlama Baglantilar1 (Skip Connections,
Concate), U-Net mimarisinin tanimlayici bir 6zelligidir. Kodlayicidan elde edilen 6zellik
haritalari, kod c¢oziicii sirasinda ilgili katmanlarla birlestirilir. Bu baglantilar, farkl
katmanlardan hem diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli 6zellikleri birlestirirler.
Boylece ayrint1 kaybini 6nlemis olur ve agin dogru segmentasyon yapmasini saglar. Kod
¢oziicii, kodlayicinin aksine, goriintiiniin ¢ozlinlirliglinii artirarak, ayrintili bir harita

olusturur.

Ust érnekleme (Upsampling) ile maksimum havuzlama islemi ile kiiciiltiilmiis 6znitelik
haritalari, 6zgilin boyutlarma geri getirilir. Kod ¢oziicii kismindaki evrisim katmanlari,
kodlayicida kiigiiltiilen ve tist 6rnekleme ile biiyiitiilen 6znitelik haritalari, daha kii¢iik
ayrintilar1 6grenmek Uzere kullanilir. Cikis katmani, son evrisim katmanindan elde edilen
Oznitelik haritalarin1 alir ve ¢ikis haritasin1 olusturmak i¢in her bir piksel igin bir

siiflandirma gergeklestirir. Bu siiflandirma genellikle 1x1 evrisim kullanilarak yapilir.

2.3.2 U-Net temelli CNN algoritma tasarimi

Bu c¢alismada, arkeolojik alanlarda kullanilmak {izere U-Net temelli CNN algoritmasi
kullanarak DCR2D Net Archaeo isimli yeni bir ag tasarlanmistir. Ag tasarimi
Sekil 2.5’te verilmistir. DCR2D Net Archaeo, arkeolojik alanlarda c¢evresine gore
keskin 6zdireng sinirli gdmiilii duvar oda vb. arkeolojik nesnelerin yerlerinin tespitine
yonelik gelistirilmistir. Bu derin 6grenme ag1 gelistirilitrken CNN algoritmasinda

kullanilan temel parametreler Cizelge 2.1’de sunulmustur.
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Cizelge 2.1 Tez kapsaminda kullanilan CNN algoritmasinin parametreleri

Parametre Deger
Ogrenme orani 0.001
Aktivasyon fonksiyonu RelLU
Kiime boyutu 32
Son katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Optimizasyon algoritmasi Adam
Epok sayisi 200
Egitim veri seti sayisi 900
Dogrulama veri seti sayisi 96
Deneme veri seti sayisi 84

Modelin gelistirilmesi sirasinda kullanilan temel parametreler ve bu parametrelerin
modelin performans: tizerindeki etkileri ayrintil bir sekilde incelenmistir. Ogrenme orani
(0.001), hata fonksiyonu (loss function), Uizerinde optimum noktaya yani kayip degerinin
minimum oldugu noktaya ulasmaya calisir. Model 6grenme siireci sirasinda, hedef
genellikle tahmin hatalarint en aza indirmektir. Bu siireg, ¢esitli optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilir. Bu algoritmalar arasinda “Stochastic Gradient
Descent” (Bottou 2010), “Adagrad” (Duchi vd. 2011), “Adam” (Kingma ve Ba 2014) gibi
optimizasyon algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu calismada hem hizli hem de etkili bir
egitim siireci i¢in optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizasyon algoritmasi
secilmistir (Kingma ve Ba 2014). Modelin dogrusal olmayan problemleri ¢ézmesi igin
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Kiime boyutu (Batch size) boyutunun
32 olmasi, her seferinde veri setinden alinacak 6rnek sayisini ifade eder. Cikis katmaninda
kullanilan Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, sonuglarin 0 ile 1 arasinda smirli olmasini
saglar. Son olarak, model 200 epok (epoch) boyunca egitilmistir. Ters ¢dziim sonuglari
giris verisi olarak modeller ise ¢ikis verisi olarak verilmistir. Girig ve ¢ikistaki piksel

sayilar esittir.
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Sekil 2.5 DCR2D Net Archaeo aginin tasarimi

2.3.3 Model egitimi ve optimizasyonu

Bu tez ¢alismasinda U-net algoritmasi igin giris olarak DAO verilerinin 2B ters ¢oziimii
ve c¢ikis verisi olarak 2B ters ¢oOziimde kullanilan goriinlir 6zdireng veri setinin
hesaplandigi 2B 6zdiren¢ modeli kullanilmistir. Burada veri seti denince U-net
mimarisinde giris ve cikis olarak kullanilan veri anlasilmahidir. Bu iki veri grubu
DAO yonteminde ters ¢oztimden elde edilen 6zdireng modeli ile gercek modeldir.
Duz c¢6zumle elde edilen veya arazide Olculen verilerden elde edilen gorundr

ozdireng veri seti ile karistirilmamahdir.

Modelin egitimi ve optimizasyonu i¢in, egitim (training), dogrulama (validation) ve
deneme (test) olmak iizere ii¢ veri setine ihtiya¢c vardir. Bu veri setleri, asagida

acgiklanmaktadir.

a. Egitim Veri Seti: Egitim (Training) veri seti, modelin 6grenme siirecinde kullanildig
veri kiimesidir. Bu veri seti, modelin temel 6zelliklerini ve iligkilerini 6grenmesi i¢in
gerekli olan 6rnekleri icerir. Bu veri seti tizerinde egitilen modeller belirli gérevleri
gerceklestirmek igin gerekli iligkileri tanimaya ¢alisir. Egitim veri setinin gesitliligi ve

kalitesi, modelin genel performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
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b. Dogrulama Veri Seti:Dogrulama (Validation) veri seti, modelin egitim siirecindeki
performansii degerlendirmek icin kullanilir. Bu set, modelin egitim veri setinde
ogrendiklerini ne kadar iyi genellestirebildigini test etmek amaciyla kullanilir.
Dogrulama veri seti, modelin asir1 uyum (overfitting) gibi problemlerini tespit etmekte
ve parametre ayarlamalarini yaptigi i¢in Onemlidir.

c. Deneme Veri Seti: Deneme (Test) veri seti, modelin egitim ve dogrulama sireclerinden
sonra gercek performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu veri seti, modelin daha
once hi¢ gormedigi verileri icerir ve modelin genelleme yetenegini Olgmek igin
Oonemlidir. Modelin test veri seti lizerindeki basarisi, gergek arazi kosullarinda nasil
performans gosterecegine dair ipuglari verir. Modelin bu set iizerindeki basarisi,

genellikle nihai performans 6l¢ltu olarak kabul edilir.

24 DCR2D_Net_Archaeo Agimin Gelistirilmesi

Sekil 2.6’daki model 1080 tane Ozdiren¢ modelini olusturmak i¢in
kullanilmistir. Bu model, Tirkiye’ deki arkeolojik sahalar1 genel olarak temsil eden bir
modelin 2B kesitidir. HOylk gibi arkeolojik alanlarda, yiizeyde 0.3-1 metre derinlige
kadar olan ortli birimi sikistirilmis topraktan olusmakta ve altindaki temel birime gore
0zdirenci %10-50 araliginda daha yiiksek olmaktadir. GOmUli duvar veya odanin kesitini
gosteren yapiya ise ¢evresine gore 3-10 kat daha yiiksek 6zdireng degerleri atanmistir.
Bu genelleme kapsaminda Sekil 2.6° daki model olusturulmustur. Bu modeldeki yapinin
konumu, x- ve z-yoniinde kalinlig1 ve konumu degistirilmistir. Ayrica yapinin 6zdirenci
de degistirilmistir. Benzer sekilde birinci tabaka 6zdireng ve kalinliklar1 da
degistirilmistir. Bu yapilarin 6zdireng/ derinlik araliklar1 Cizelge 2.2” de belirtildigi gibi
degistirilmistir.

Boylece, rasgele 1080 farkli o6zdiren¢ modeli olusturulmustur. Bu 6zdireng
modellerinden, arkeolojik alanlarda yanal ayrimliligi diger Klasik dizilimlere gore yuksek
olan pol-dipol dizilimleri (A-MN, MN-B) ve dipol-dipol dizilimi (AB-NM) (Candansayar
2008) i¢in, 2B diz ¢ozum ile gorundr 6zdireng veri setleri hesaplanmistir. Daha sonra bu
verilere %2 rasgele giiriiltii eklenmis tiim veriler birlikte kullanilarak 2B ters ¢oziimii
yapilmustir. Tim ters ¢cozimler 1.3’ den kiiglik karekok hata (RMS<1.3) ile elde edilmistir.

Diiz ¢6ziim ve ters ¢oziimde, Candansayar (2008) tarafindan gelistirilen programlar
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DCR2D Net Archaeo agi igin kullanilmigtir. Toplam 1080 model igin yapay veri

hesaplanmas1 ve bunlarin ters c¢oziimii 174 dakika (2.9 Saat) CPU siiresinde

tamamlanmistir. Boylece 1080 adet 2B ters ¢6ziim sonucu U-net algoritmasinda giris veri

seti ve ilgili 1080 adet gercek 2B 6zdireng modeli ise ¢ikis veri seti olarak elde edilmistir.

Toplam veri setinin boliinmesi, verilerin sayisina ve U-net mimarisine bagli olarak

degismektedir. Bu calismada 1080 veri setinin (giris ve ¢ikis ¢ifti) 900’ i egitim, 96’ s1

dogrulama ve 84’ (i ise test veri seti olarak kullanilmistir.

Cizelge 2.2 Yiiksek 6zdirengli yapinin (x- ve z-yoniinde) ve I. tabakanin (z-yoninde)

0zdireng degisimi ve yapinin boyutu

Ozdireng  Degisim | Boyutu (dx, dz) | 1. tabaka igin  Derinlik
Aralig1 (Qm) (metre) degisim, blok i¢in x- ve z-
yoniinde  degisimi aralig1
(metre)
|.Tabaka 50-150 - z- ybniinde 0-0.5
Il. Tabaka (Temel) 25-75 - -
Y uksek Ozdirencli | 500-1500 dx=0.5-2 x-yoniinde 5-45
blok dz=0.5-2 z-yoninde 0.5-4

Derinlik (m)
@

Toplam 900 egitim veri

25 30
Uzaklik (m)

Sekil 2.6 Arkeolojik alanlari temsil eden 2D 6zdiren¢ modeli

seti

ile

Cizelge 2.1°deki

degiskenler kullanilarak,

DCR2D_Net_Archaeo isimli U-net algoritmasi elde edilmistir. Bu algoritma Phyton
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programlama dilinde bulunan *“PyTorch kutiphanesi” kullanarak 78 dakikada
olusturulmustur (https://pytorch.org/). Bu ¢alismada 1080 veri seti olusturulmasinda ve
DCR2D Net Archaeo algoritmasinin da gelistirilmesinde 48GB RAM ve Intel(R)
Core(TM) i7-5930K CPU'ya sahip masaiistii bilgisayar kullanilmigtir. Modelin egitim
asamasi, modele saglanan giris-¢cikis veri setlerinin 6grenmesi, verileri yorumlama ve
analiz etme becerisini siirekli olarak iyilestirmek ig¢in tekrarlayan bir optimizasyon

islemidir.

Bu tezde gelistirdigimiz DCR2D_Net_Archaeo algoritmasinin dogrulama asamasinda 96
veri seti kullanilmigtir. Dogrulama adimi, egitim asamasi sirasinda gerceklesen
O0grenmenin etkinligini 6l¢gmek i¢in bir kontrol gérevi gorur. Asiri uyum veya yetersiz
uyum gibi potansiyel sorunlari tespit etmede dnemlidir. Son adimda, 84 veri seti testigin
kullanilmistir. Test agamasi, modelin tarafsiz bir degerlendirmesini saglar. Bu drnekler,
egitim ve dogrulama asamalarinda kullanilanlardan farklidir. Boylece testin daha 6nce

goriilmemis veriler tizerinde gergeklestirilmesini saglar.

Sekil 2.7, egitim asamasi sirasinda, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error- MAE)
g6z Oniinde bulundurularak, egitim ve dogrulama kaybinin epoklar boyunca nasil
ilerledigini gostermektedir. “Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE)”

asagidaki gibi tanimlanir

MAE=_3" |M () - M ()]. (2.6)
N =1 g y

Burada, M (i), i-ninci 6rnegin gercek degeri (¢cikis verisi), M, (i) ise i-ninci 6rnegin (yani
tahmini ¢ikis verisi) model tarafindan tahmin edilen degeridir. N veri setindeki 6rnek
sayis1 (0zdireng modelleri sayisi/ egitim veri setindeki 6rnek sayisini) gostermektedir.
Bizim uygulamamizda N=900" dir. Dogruluk veri setindeki 6rnek sayist 96 dir. Epok
sayis1 arttikga, her iki kayip da azalir ve yakinsar. Buda modelin egitim verilerinden

dogrulama verilerine genelleme yeteneginin gelistigini gosterir.

17



— Egitim kayb
Dogrulama Kaybi

0.10 A

0.08

0.06

Ortalama Mutlak Hata - MAE

0024 WY
A\Y A AR At A e, A A A oA oo P A A A ot

0 25 50 75 100 125 150 175
Epok

Sekil 2.7 DCR2D Net Archaeo algoritmasinin gelistirilmesi sirasinda her epoktaki
egitim ve dogrulama kaybinin ortalama mutlak hatasi

DCR2D Net Archaeo algoritmasinin gelisim siirecinin son agsamasi, test asamasidir. Bu
asamada, algoritma daha once karsilagsmadigi veri setleriyle test edilir. Calismamizda, bu
amagla 84 veri seti kullanilmistir. Bu test siireci, algoritmanin tanidik olmayan verilere
nasil tepki verdigini degerlendirmektedir. Bu yaklasim, algoritmanin gergek diinya
verileri iizerindeki performansini 6l¢gmemizi saglar. Sekil 2.8, bu verilerin dort 6rnegini
sunmaktadir. Burada, genel olarak DCR2D Net Archaeo sonuglarin, 2B ters ¢oziim
sonuglarina gore gercek modeli daha iyi yansittigi gorsel olarak goriilmektedir. Gergek
model ile 2D ters ¢oziim sonucu ve gercek model ile DCR2D Net Archaeo algoritmasi
kullanilarak elde edilen 6zdiren¢ modeli arasindaki RMSe hesaplanmistir. Bu islem, ters
¢oziim ve DCR2D Net Archaeo sonuglarinin niceliksel olarak degerlendirilmesi
amaciyla gerceklestirilmistir. Gergek model ve ters ¢oziimden bulunan modeller
arasindaki karekok hata (Model karekok hata, RMSm), asagidaki formiil kullanilarak
hesaplanmistir (Li ve digerleri, 2024):

RMSM=v__ «Np mr(i)—m() (2.7)
Np Zi:l mr(i)

Burada mr gercek model parametrelerini iceren vektoér ve m ise ters ¢6ziim sonucu veya

DCR2D Net Archaeo algoritmasindan elde edilen model vektoriidiir.

18



Gercek Model

Ters Cozdm Sonucu DCR2D_Net_Archeo Sonucu

]

2.0

35

Derinlik(m)

5.0

6.5

o

125 25 375 5

o

125 25 375

un
(=
o

T T T
125 25 3rs

w
=}
o

T T T
125 25 315

o4

(=]
=
N}
n

25 375

w
o

0 125

25 375
Uzaklik(m)

w
=3

Sekil 2.8 1080 modelden test i¢in ayrilan 84 veri seti iginden rasgele secilmis dortmodel
icin gercek model, ters ¢6zim sonucu ve DCR2D_Net Archaeo ile elde
edilmis sonuclar
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3. UYGULAMA VE SONUCLAR

31 Sentetik Verinin Kademeli Ters Cozumu

Kademeli ters ¢ozimde, ilk agsamada a=1 metre i¢in dipol araligi, d=a olarak alinmis ve
n=1, 2, ..., 8'e kadar olan seviyeler icin veri setleri, ylizeye yakin bloklarin 6zdirenglerinin
belirlenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu veri setinin ters ¢6ztimiinden elde edilen model,
on kesitim modeli olarak kullanilarak ikinci asamada d=2a dipol aralig1 icin n=1,2, ..., 8
seviye icin 6lctlen ikinci veri grubunun ters ¢6ziimii yapilmaktadir. Ornek olarak Sekil
3.1 a’ daki 2B 6zdiren¢ modeli i¢in kuramsal veriler hesaplanmistir. Bu modelde yiizey
yakin 10 Qm oOzdirencli 4m*3m boyutlarinda bir iletken ve 2m derinde 2m*2m
boyutlarinda 1000 Qm 6zdirengli yalitkan bir yap1 50 Qm 6zdirencli homojen ortama
gémuladdr. Bu model icin hesaplanan veri birinci veri seti (d=a=1m ve n=1,2,...,8) icin
2B ters ¢Oziim sonucu Sekil 3.1b> da sunulmustur. Ikinci veri seti (d=2a=2m ve
n=1,2,...,8) icin ters ¢6zim sonucu ise Sekil 3.1¢’ de sunulmustur. Her iki veri seti
kullanilarak elde edilen ters ¢ozum sonucu Sekil 3.1d” de sunulmustur. Veri seti-1" in ters
¢6zim sonucunu (Sekil 3.1b) 6n kestirim modeli kullanarak 2. veri setinin ters ¢6zimi
ise Sekil 3.1e’ de sunulmustur. TUm modeller 1.2” den kiiciik RMS hata ile hesaplanmistir
(Sekil 3.1).

Sekil 3.2a’ daki 2B 6zdireng modeli i¢in kuramsal veriler hesaplanmistir. Bu modelde
ylizey yakin 1000 Qm o6zdirencgli 3m*2m boyutlarinda ve 2m derinde 2m*1m
boyutlarinda 10 Qm 6zdirengli bir yap1 50 Qm 6zdirengli homojen ortama gomiiliidiir.
Bu model icin hesaplanan veri birinci veri seti (d=a=1m ve n=1,2,...,8) icin 2B ters ¢6zim
sonucu Sekil 3.2b’ da sunulmustur. Ikinci veri seti (d=2a=2m ve n=1,2,...,8) i¢in ters
¢6zim sonucu ise Sekil 3.2¢” de sunulmustur. Her iki veri seti kullanilarak elde edilen
ters ¢6zum sonucu Sekil 3.2d” de sunulmustur. Veri seti-1’ in ters ¢zim sonucunu (Sekil
3.2b) 6n kestirim modeli kullanarak 2. veri setinin ters ¢ozimu ise Sekil 3.2e’ de
sunulmustur. TUm modeller 1.5’ den kiicik RMS hata ile hesaplanmistir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.1 (a) 2B 6zdireng modeli, (b) Veri seti-1, d=1 ve n=8 i¢in elde edilen 2B ters
¢6zim modeli. (c) Veri seti-2, d=2 ve n=8 icin elde edilen 2B ters ¢6zim
modeli. (d) Veri seti-1 ve Veri seti-2’nin birlikte 2B ters ¢6zim sonucundan
elde edilen model. (e) Veri seti-1" in ters ¢6ziim sonucu 6n kestirim kullanilarak
elde edilen 2B ters ¢6zum modeli
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Sekil 3.2 (a) 2B 6zdireng modeli, (b) Veri seti-1, d=1 ve n=8 i¢in elde edilen 2B ters
¢6zim modeli. (c) Veri seti-2, d=2 ve n=8 icin elde edilen 2B ters ¢6ziim
modeli. (d) Veri seti-1 ve Veri seti-2’nin birlikte 2B ters ¢ozum sonucundan
elde edilen model. (e) Veri seti-1"in ters ¢6ziim sonucu 6n kestirim kullanilarak
elde edilen 2B ters ¢6zum modeli
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Tez kapsaminda Onerilen kademeli ters ¢oziimiin, geleneksel ters ¢oziime gore daha iyi
sonug verse de yap1 sinirlarini net olarak veremedigi goriilmiistiir. Bunun bir¢ok nedeni
vardir.
Bunlar;
i DAO yonteminde derinlik arttik¢a yanal ve diisey ayrimliligin azalmasi
i DAO verilerinin ters ¢dziimiiniin k&tii tamml (ill-conditioned) olmasi. Yani
¢6zlm tek degil (non-unique) ve/veya duragan degil (unstable) ve/veya ¢coziim
bazen bulunamamaktadir (non-exist)
i DAO yonteminde diiz ¢6ziim igin kullanilan sayisal ¢dziimdeki kabuller ve

yaklagimlar

Cizelge 3.1’deki RMSm degerleri karsilastirildiginda, kademeli ters ¢6ziim yonteminin
geleneksel ters ¢oziime gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar verdigini ortaya
koymaktadir. Ancak bu yaklagimin beklenen ¢iktiy1 vermemistir. Elde edilen model yine
yumusak gecisli olmustur. DAO y6nteminin arkeolojik alanlarda uygulanmasinda, aranan
Ozdireng yapilar keskin siirhidir ve yumusak 6zdireng gecisli modeller, bu yapilarin
gorulmesini maskelemektedir. Cizelge 3.1’de verilen gercek model ve ters ¢ziimden
bulunan modeller arasindaki karekok hata (Model karekdk hata, RMSm) Denklem (2.’ya

gore hesaplanmustir.

Cizelge 3.1 Kademeli ters ¢ozum sonucu ile geleneksel ters ¢6ziim sonucundan
hesaplanan RMSm degerleri

Sekil 3.1 Sekil 3.2
Geleneksel ters ¢ozim 0.37 0.34
sonucundan RMSm
Kademeli ters ¢ozim 0.35 0.31
sonucundan RMSm

Tezin temel amac1, arkeolojik alanlarda 6l¢iilen DAO verileri ile keskin sinirli modeller
elde etmektir. Dolayisiyla, yukarida iki Ornekte goriildiigii gibi bu tez kapsaminda

onerilen “kademeli ters ¢6ziim™’ tin model ayrimliligini artiramamagtr.
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3.2 Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)” nda U-net Mimarisi ile Ozdirenc Modelinin
lyilestirilmesi

Bu boéliimde, DCR2D Net Archaeo’nun arkeolojik alanlardaki etkinligini dogrulamak
icin yapilmig yapay veri ve arazi verisi uygulamalart anlatilmistir. Arazi verisi olarak,
Ankara'daki Roma hamami ve Kayseri'deki Kiiltepe olarak bilinen iki farkli arkeolojik

alandan toplanan veriler kullanmistir.

Bu iki arkeolojik alan incelemesi, DCR2D_Net_Archaeo’nun arkeolojik alanlardaki ters

¢Oziim sonuglarini iyilestirme potansiyelini ortaya koymustur.

3.2.1 Yapay veri uygulamalari

Arkeolojik alanlarin, DCR2D_Net Archaeo algoritmasi ile 2 boyutlu 06zdireng
modellemesi iizerinden yapilan c¢alismalar incelenmistir. Arastirmanin odak noktasi,
arkeolojik alanlarda sik rastlanan oOzdiren¢ farkliliklarinin dogru bir sekilde
saptanabilmesi ve modellenmesi olmustur. Bu amagla, bes farkli model parametresi
tanimlanmis ve bu parametreler, oOrtii tabakasi, ortam ve gOmiilii yapilar gibi temel

jeofizik 6zellikleri temsil edecek sekilde diizenlenmistir.

Arkeolojik alanlar genellikle, ilk 0.25-0.5 metre derinlige kadar ortii tabaka olarak 60 ile
100 Qm o6zdirence sahip sikistirilmis topraktan olusur ve bu tabakanin altinda, ortii
tabakadan %10-%30 daha diisiik 6zdirence sahip toprak bulunur. GGmUlu yapilar, ortama
gore 5- 10 kat daha yuksek 6zdirence sahiptir. Bu genel 6zellikler kullanarak, arkeolojik

alanlar icin 2B 6zdiren¢ modelleri olusturulmustur.

Gelistirilen DCR2D_Net_ Archaeo’nun gorunti iyilestirme performansini test etmek igin,
gbmull arkeolojik yapilari simiile eden bes farkli 6zdireng modeli olusturulmustur.
Verilere %2 rastgele giiriiltii eklenmistir. Yapi sayisi, ortii tabakanin 6zdirenci, ortamin
0zdirenci, yapinin 6zdirenci, yapinin boyutu, yapinin derinligi gibi model parametreleri
bes model i¢in Cizelge 3.2 verilmistir. Her modelde, birinci tabaka, ortamin 6zdirencive
gomiilii yapilarin 6zdirenci ve derinligi farklidir. Test modelleri olusturulurken DAO

yonteminin niifuz derinligi de dikkate almistir.
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Cizelge 3.2 DCR2D_Net Arhaeo algoritmasini test etmek i¢in kullanilan model

parametreleri

Yapi Model 1 | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5
Ilk tabakanin 6zdirenci 75 Qm 75 Qm 125 Qm 75 Qm 75 Qm
Yapmin 6zdirenci 250 Qm 500 Qm 1000 Qm 500 Qm 500 Qm
Ortamin 6zdirenci 30 Qm 40 Qm 60 QOm 50 Qm 50 Qm
Ozdireng Yapilar (QY), D:35 D:15 ovi1 ovi1 ovi1
Derinlik (D) m, B: B: 2.5x1 D:1 D:1 D:0.25
Boyut (B) m 3.75x1.5 B: 2.5x0.5 B:2.5x1 B: 6.5x0.5
oy2 (0)] (0))
D:24 D:1 D:0.25
B: 2.5x0.5 B: 2.5x1 B: 2.5x1.5
oY3
D: 0.5
B: 2.5x1

Sekil 3.3'de, sol sutunda yer alan gercek 6zdiren¢ modelleri, orta sttunda bulunan ters
¢Oziim sonucglar1 ve sag siitunda gosterilen DCR2D_ Net Archaeo algoritmasi ile
iyilestirilmis sonuglar karsilastirilmustir. Iyilestirme siirecinde, ters ¢dziim sonuglarinin
gomiilii yapilarin konumu ve formu acisindan belirgin bir iyilestirme gosterdigi
gbzlenmistir. DCR2D Net Archaeo algoritmasi, Ortii tabakayi belirgin bir sekilde
tyilestirememis olsa da gomiilii yapiy1 temsil eden yiiksek 6zdirengli yapiy1 diizgiin bir

sekilde ¢ozmiistiir.
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Sekil 3.3 2B 6zdireng modellerinin karsilastirmasi: Gergek model (ilk siitun), gercek
modelden  elde edilen ters ¢6zim  sonucu  (ikinci  sutun),
DCR2D_Net_Archaeo’dan elde edilen sonug (ligiincii siitun). Uglincii
stitundaki beyaz dikdortgen yapilarin gergek sinirlarini géstermektedir
(Over ve Candansayar, 2024)

Sekil 3.3'de ters ¢6zm sonucu i¢in RMS hatalar1 da verilmistir. Buradaki 2D ters ¢6zim
sonuglarmi, gelistirdigimiz DCR2D Net Archaeo algoritmamizda kullandik. Ayrica,
Ters ¢O6zim sonucunu ve DCR2D_Net Archaeo sonucunu niceliksel olarak
degerlendirmek i¢in gercek model ile 2D ters ¢oziim sonucu ve gercek model ile
DCR2D Net Archaeo algoritmasindan elde edilen iyilestirilmis 6zdireng modeli
arasindaki RMS hesapladik. Her bir ters ¢6ziim i¢in hesaplanan RMS hatalari,
algoritmanin  yiiksek hassasiyetini ortaya koymustur; DCR2D_Net_Archaeo
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algoritmasindan elde edilen iyilestirilmis model ve gercek model arasindaki RMS
degerleri 0,1'den kii¢iik olmasi, modelin gercek verilere olduk¢a yakin oldugunu isaret

etmektedir.

DCR2D Net Archaeo algoritmast ile 2D 06zdireng modeli iyilestirildikten sonra,
modellerde bazi yan etkiler goriilebilir. Bunun nedeni, sentetik verilere rastgele giirtiltii
eklememiz ve ayrica DCR2D Net Archaeo algoritmasini gelistirirken rastgele giiriiltii

eklenmis veri ters ¢6ziim sonuglarini kullanmamizdir.

DCR2D Net Archaeo algoritmasini olustururken sadece tek yapili modeller
kullandigimiz halde, iki ve ¢ yapili modeller icinde, Model 3 ve Model 4'te oldugu gibi,
test ettik. DCR2D Net Archaeo algoritmasi, bu dikdortgen yapilarin konumunu
bulabiliyor. Ancak, derinliklerini kesin olarak ¢ézemiyor. Algoritmanin sinirlamalarini
gormek icin L-sekilli yap1 i¢in de test ettik. Ancak algoritma, bu L-sekilli anomaliyi
¢ozmedi. Bu, algoritmamizin sinirlamalar1 arasindadir. Ancak, algoritmanin egitim
asamasinda iki ve ii¢ yapili modeller ve L-gekilli yapilar kullanilirsa, bu yapilar1 da daha

kesin bir sekilde ¢ozebilecegini diisiinmekteyiz.

Cizelge 3.3 Cizelge 3.2°de verilen modellerin % misfit degerleri

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
Gercek model ile 0.011 0.014 0.028 0.030 0.026
ters ¢6zim modeli
arasindaki RMSe
Gercek model ile 0.014 0.016 0.029 0.023 0.030
DCR_Net_Archaeo
modeli arasindaki
RMSe
Yalnizca gémiili 0.29 0.33 0.43 0.35 0.22
yap1 igin gergek
model ile ters
¢dzliim modeli
arasindaki RMSe
Yalnizca gémuli 0.20 0.31 0.17 0.22 0.16
yap1 i¢in gergek
model ile
DCR_Net_Archaeo
modeli arasindaki
RMSe
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Cizelge 2.1’de modellerin % misfit degerleri de verilmistir. Her bir modelin gergek

degerlerle ne derece uyum sagladigini gésteren % misfit degerlerini icermektedir.

Bu bulgularin 1s1ginda, DCR2D Net Archaeo algoritmasi, arkeolojik alanlarda veri
iyilestirmesi ve gorsel ¢oziintirligiin artirtlmasi konusunda 6nemli katkilar saglamaktadir.
Iyilestirilmis sonuglar, gercek modellerle kiyaslandiginda daha kesin ve ayrmntili bilgiler
sunarak, arkeolojik yapilarin tespitinde kullanilabilecek bir ara¢ oldugunu kanitlamistir.
Bu calisma, DCR2D Net Archaeo algoritmasinin, 6zdireng verilerinin daha dogru bir
sekilde yorumlanmasi, arkeolojik alanlarda yapilan c¢aligmalarin dogru lokasyonlarin

belirlenmesinde kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

DAO verilerinin 2B ters ¢dziim sonucunu iyilestirmek igin kullanilan
DCR2D Net Archaeo algoritmasinin sonuglari, gercek modellerle karsilastirildiginda

daha yakin ve net sonuglar sunmustur.

Bir sonraki boliimde, gelistirilen derin 6grenme algoritmasimin arazi verilerinde test

edildigi uygulamalar anlatilmistir.

3.2.2 Arazi verisi uygulamasi: Ankara Roma Hamami

Ankara’da bulunan Roma hamaminda, Roma Imparatorlugu'nun son dénemlerinde ve
Osmanli Imparatorlugu'nun ilk yillarinda insa edilen sur duvarini bulmak amacryla DCR
verileri toplanmistir (Candansayar, 2008). Bu alanda, Wenner, Wenner-Schlumberger,
Dipol-Dipol (DD), sol ve sag yoénlu pol-dipol (PDL ve PDR) dizilimleri kullanilarak DCR
verileri toplanmistir. Candansayar (2008), U¢ ve dort elektrotlu dizilimlerin tek ve birlikte
kullaniminin ¢ozilintirliigii nasil etkiledigini karsilastirmistir ve DD, PDL ve PDR
dizilimlerinin birlesik kullaniminin, daha iyi ¢ozliniirlik sagladigini belirtmistir. Yapilan
caligmanin sonuglarina gore, onerilen kazi yerinde, kazi1 sonrasinda sur duvari 3.5 metre

derinlikte bulunmustur (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4 Roma dénemine ait hamam ve kazilan duvarin fotografi (Candansayar 2008'den
alinmustir)
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Sekil 3.5 (a) 2D ters ¢6ziim sonucu ve (b) DCR2D Net Archaeo kullanilarak 6zdireng
modelinin gelistirilmesi. Beyaz dikddrtgen, kazi sonucunda sur duvarinin
yerini gostermektedir (Over ve Candansayar, 2024)

Bu calismada, DCR2D Net Archaeo algoritmasina girdi olarak DD, PDL ve PDR ters
¢Oziim sonucunu verilmistir (Sekil 3.4a) ve iyilestirilmis 6zdireng modeli elde edilmistir
(Sekil 3.4b). Gelistirilen derin 6grenme algoritmasi tarafindan tespit edilen net duvar
anomalisi, kazi sonuglartyla uyumlu bir yap1 sergilemistir (Sekil 3.5). Bu bulgu,
geleneksel ters ¢6ziim sonuglarinin aksine, DCR2D Net Archaeo algoritmasinin daha
net mekansal ve yapisal bilgi saglama kapasitesinin altin1 ¢izmektedir. Geleneksel
yontemlerin  siirhiliklarini  agarak, DCR2D_ Net Archaco'nun sagladigi yiiksek

¢Oziiniirliklii sonuglar, arkeolojik yapilarin daha kesin bir bi¢cimde tespit edilmesine

imkan tanimistir.
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3.2.3 Arazi verisi uygulamasi 2: Kayseri, Klltepe

Kiltepe-Kanes arkeolojik alani, Anadolu'nun tarih dncesi dénemlerine 1s1k tutan ve antik
donem ticaretinin 6nemli bir merkezi olarak kabul edilen bir bolgedir. 1893 yilinda
baslayan ilk kazi faaliyetleri, bolgenin zengin tarihini ve kiiltiirel mirasini giin yiiziine
¢ikarmaya baglamistir. (Kulakoglu, 2014). 2006 yilinda ise, Kiiltepe-Kanes'de modern,

bilimsel ve disiplinler arasi yaklagimlarla kazi ¢aligmalar1 baglamistir (Aticivd.2014).

Sekil 3.6 2008'de kazilan duvarin hava fotografi (Kulakoglu vd. tarafindan 2021'de
cekilmistir)

Ters Cozim Sonucu (RMS=1.5)

DCR2D_Met_Archeo Sonucu

Derinlik{m)
w
w
Derinlik{m)
W B
W o (=]

un
o

Fad
a

[ 125 25 37.5 50
Uzakhk({m)

=]

12.5 25 37.5 50
Uzaklik{m)

pl-m)

Sekil 3.7 (a) 2D ters ¢6ziim sonucu ve (b) DCR2D Net Archaeo kullanilarak elde edilen

sonug. Beyaz dikddrtgen, kazi sonucunda bulunan antik duvarin yerini
gostermektedir (Over ve Candansayar, 2024)
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Kiltepe-Kanes arkeolojik alanindaki jeofizik ¢aligmalar, bolgenin Asur uygarligina ait
tarihi yapilarini aragtirmak i¢in yapilmistir. Bu ¢alismalar sirasinda, 2018 yilinda, AGI
SuperSting R8/IP kullanarak 7 paralel hat boyunca DCR verileri toplanmistir. Elde edilen
veriler, yer altindaki olas1 arkeolojik yapilarin tespit edilmesinde kullanilmis ve bu siire¢

sonucunda 1x4 metrelik bir alan kaz1 i¢in 6nerilmistir.

Bu Oneri Gizerine, 2008 y1linda gergeklestirilen kazilarda, yaklasik 0.6 metre derinlikte bir
tag duvarin varligr dogrulanmistir (Sekil 3.6) (Kulakoglu vd., 2021). 2D ters ¢éziim
sonucu ve DCR2D Net Archaeo algoritmasiyla elde edilen sonu¢ Sekil 3.7°te
verilmistir. Yapilan karsilastirmada, gelistirilen DCR2D Net Archaeo ile elde edilen

sonuglarin, kazi sonucuyla daha iyi uyum sagladigi gortlmektedir.

Bu karsilastirma, geleneksel 2B ters ¢oziim sonuglarinin DCR2D Net Archaeo ile
tyilestirilmesi ile elde edilen sonuglarin, kazi sonuglariyla daha iyi uyum gosterdigini
ortaya koymustur. Algoritma ile elde edilen sonuglar, kazida bulunan tas duvarin

konumunu, boyutlarini ve derinligini daha net bir sekilde yansitmistir.

Kulakoglu ve diger yazarlarin 2021 yilinda yayinladiklar1 c¢alisma, Kiiltepe-Kanes
arkeolojik alaninda uygulanan jeofizik yontemin basarisini ve bu ydntemin kazi

sonuglariyla ne derece uyum sagladigini ortaya koymaktadir.
Sonug olarak, bu ¢alisma, Kiiltepe-Kanes arkeolojik alaninda yapilan kazilarda derin

O0grenme tekniklerinin ve algoritmalarinin basarili bir sekilde entegre edilerek

kullanilabilecegini gostermistir.
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, DAO verilerinin 2B ters ¢oziim sonuglarimin iyilestirilmesi amaciyla
iki yeni yaklasim onerilmistir. Onerilen her iki yaklasimda da tiirev tabanl yontemlerle
elde edilen sonuglarin kalitesini arttirmak hedeflenmistir. ik yaklasim, DAO verilerinin
kademeli 2B ters ¢oziimii nerilmistir. Ikinci yaklagim olarak ise CNN kullanilarak 2B

ters ¢Oziim sonuglarinin iyilestirilmesi dnerilmistir.

Kademeli ters ¢oziim yontemi, DAO verilerinin farkli dipol araliklari ile asamali olarak
¢oziimlenmesini igcermektedir. ilk asamada, yiizeye yakin bloklarm &zdirenglerini
belirlemek amaciyla kiiguk dipol araliklart kullanilmistir. Bu agsamada elde edilen model,
sonraki agamalarda daha biiyiik dipol aralig1 kullanilarak yapilan ¢oziimlerde 6n kesitim
modeli olarak kullanilmistir. Yapilan uygulamalarda, kademeli ters ¢céziimiin, gelenksel
ters ¢oziime gore bazi durumlarda daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmis olsa da, yap1
siirlarini net bir sekilde belirlemede basarisiz oldugunu gdstermistir (Sekil 3.1 ve Sekil
3.2). Bu basarisizligin nedenleri arasinda, DAO yénteminde derinlik arttikca yanal ve
diisey ayrimliligin azalmasi, ters ¢6zim probleminin kot tanimli (ill-conditioned) olmasi

yer almaktadir

CNN tabanli yaklasimda, U-Net mimarisi kullanilarak gelistirilen DCR2D_Net_Archaeo
algoritmasi, DAO verilerinin 2B ters ¢dziim sonuglarmi iyilestirmede basarili olmustur.
Bu algoritma, sentetik ve gercek arazi verileri ile test edilmis ve her iki durumda da
olumlu sonuglar elde edilmistir. Ozellikle arkeolojik alanlarda yapilan uygulamalarda,
DCR2D Net Archaeo algoritmasi, geleneksel ters ¢Oziim yOntemlerine kiyasla daha
ylksek dogruluk ve ayrint1 saglamistir. Sentetik verilerle yapilan c¢aligmalarda, CNN
algoritmasinin c¢esitli model parametreleri ile basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
GOmiilii yapilarin konum ve boyutlarinin dogru bir sekilde belirlenmesi, bu yontemin
etkinligini gostermektedir. Ancak, L-sekilli anomaliler gibi karmasik yapilarin

belirlenmesinde bazi sinirlamalar oldugu tespit edilmistir.
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Bu tez ¢alismasinda, DCR2D Net Archaeo’nun sentetik veriler iizerindeki basarisi ve
farkl1 arkeolojik alanlardan toplanan ger¢ek wveriler {izerindeki uygulamalar
incelenmistir. Arazi verisi uygulamalarinda, Ankara Roma Hamami ve Kayseri Kiiltepe
arkeolojik alanlarindan elde edilen veriler kullanilmistir. Ankara Roma Hamami ve
Kayseri Kiiltepe gibi iki farkli arkeolojik alan i¢in yapilan uygulamalarda,
DCR2D Net Archaeo algoritmasi, geleneksel yontemlerle elde edemedigimiz ayrintili
ve net sonuglar sunmustur. Roma Hamami'nda yapilan calismalarda,
DCR2D Net Archaeo algoritmasi, geleneksel yontemlerle elde edilen sonuglara kiyasla
daha net ve dogru sonuglar vermistir. Ozellikle, Ankara Roma Hamami'nda bulunan sur
duvarinin net olarak tespit edilmesi, algoritmanin yiliksek ¢6ziniirliik saglama
kapasitesini gostermektedir (Sekil 3.5). Bu iki arkeolojik alanin incelenmesi,
DCR2D Net Archaeo'nun arkeolojik alanlardaki ters ¢oziim sonuglarini iyilestirme
potansiyelini gostermis. Bu sonuglar, algoritmanin arkeolojik yapilarin tespitinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Kayseri Kiiltepe'deki uygulamalarda da benzer
sonuglar elde edilmistir (Sekil 3.7). Algoritma, gomiilii yapilarin yerlerini ve sinirlarini
basarili bir sekilde belirlemistir. Bu uygulamalar, DCR2D Net Archaeo algoritmasinin

gercek veriler lizerinde de etkin bir sekilde calistigini géstermektedir.

Bu tez calismasi ile, DAO verilerinin 2B ters ¢dziim sonuglarini iyilestirmek i¢in yeni
yaklasimlar sunulmustur. Kademeli ters ¢oziim yontemi, geleneksel ters c¢oziim
yontemlerine gore daha iyi sonuglar verse de yapilarin siirlarin1 ve derinliklerini tespit
etmede yetersiz kalmistir. Buna karsin, bu tez kapsaminda gelistirilen CNN tabanl
DCR2D Net Archaeo algoritmasi, hem sentetik hem de gergek arazi verilerinde,
geleneksel ters ¢ozum yontemlerinin sinirlamalarini asarak, daha ylksek ¢ézundrltkli ve
dogru sonuglar elde edilmesini saglamistir. Buda, derin 6grenme tekniklerinin, jeofizik
verilerin yorumlanmasinda ve oOzellikle arkeolojik alanlarda uygulanabilirligini
gostermistir. Algoritma, yeralt1 yapilarinin konumlarini ve sinirlarini belirgin bir sekilde

tyilestirerek, arkeolojik yapilarin daha dogru sekilde tespit edilmesine imkan tanimistir.
Daha sonra yapilacak ¢alismalar, algoritmanin karmasik yapilar Uzerindeki performansini

artirmay1 hedeflemelidir. Ayrica, daha genis veri setleri kullanilarak, algoritmanin

etkinligi arttirilabilir.
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