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Sismik veri islem adimlarinin son ve en dnemli asamasi olan sismik goc islemi
yansima genliklerini gercek yansima pozisyonuna tasiyarak yeralti yapisinin dogru
goriintiisiinii elde etmek i¢in yaygin sekilde kullanilmaktadir. Ayni1 zamanda bir ters ¢6ziim
islemi olarak kabul edilen sismik gb¢ ¢ikis kesitleri go¢ islem hatalarini da beraberinde
getirir. Bu iglem hatalarin1 bastirmak i¢in En Kiigiik Kareler Gogii (EKKG), Gog
Dekonvoliisyonu (GD) veya bu iki yontemin birlesik kullanimin1 kapsayan En Kiiciik
Kareler Go¢ Dekonvoliisyonu (EKKGD) yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerin
ortak dezavantaji, islem maliyetini (zamanini) arttirmalaridir. Bu ¢alismada;  gog¢
operatdriinden (L) tiiretilen geleneksel agirliklandirma (netlestirme) fonksiyonu ((LTL)™1)
ile giris verisinden (d) olusturulan farkli agirliklandirma fonksiyonlar1 kullanilarak islem
maliyeti azaltilmaya ¢alisilmistir. Farkli sentetik ve gercek veri modelleri tizerinde yapilan
uygulamalardan en az hata oranini veren netlestirme fonksiyonlar1 cov((dd”))™! ve
cov ((LTL)™) olurken, cov(ddT)~? agirhiklandirma fonksiyonu cov (LTL)™! netlestirme
fonksiyonuna gore yaklasik %60 (GD icin %80, EKKGD i¢in %40) islem zamanim
azalttig1 goriilmiistiir. Bunun yaninda (dd”)~! fonksiyonu islem zamamm yaklasik %45
(GD igin %18, EKKGD ig¢in %65) maliyetle geleneksel netlestirme fonksiyonu ile ayni
hata oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica EKKGD islemi, GD islemine gore hata

oranlarini yaklasik %15 daha azalttig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sismik Gog¢, En Kiiciik Kareler Gogli, Go¢ Dekonvoliisyon,
Agirliklandirma
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SUMMARY

POST STACK LEAST SQUARES MIGRATION AND MIGRATION
DECONVOLUTION WITH DIFFERENT WEIGHTENING FUNCTIONS
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The seismic migration process, which is the last and most important step of the
seismic data processing steps, is widely used to obtain the correct image of the subsurface
structure by moving the reflection amplitudes to the actual reflection positions. In this
scope, least square migration (LSM) is recently used a linearized inversion process which
improve spatial resolution of post-stack seismic data, but also represents blurred images of
earth’s reflectivity distribution because of migration artifacts. To partly alleviate this
blurring, Migration Deconvolution (MD) are proposed and applied to migrated images.
The main disadvantage of the method is that it increases the computational time cost. In
this study, in addition to the deblurring function which is derived from migration operator
(L), it is tried to decrease processing cost by using different deblurring functions which are
derived from input data (d). According to the applications on models, the deblurring
functions which have the least error rate are cov((dd”))™! and cov ((LTL)™1), and it is
seen that cov(ddT) ™ deblurring function reduces processing time %60 (for MD %80, for
LSMD %40) respect to cov (LTL)™!. Besides, (dd”)~! has been found to have the same
error rates as the traditional deblurring function (LTL)™! at a cost of %45 (for MD %18,
for LSMD %065). It was also found that the LSMD procedure reduced the error rates by
about 15% compared to the MD procedure.

Key Words: Seismic Migration, Least Squares Migration, Migration Deconvolution,
Weightening
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1. GIRIS
1.1. Genel Bilgiler

Yansima sismigi yontemi; ylizeyden kaydedilen sismik kayitlardan yer i¢inin yapisal
ve stratigrafik 6zelliklerini detayli olarak belirlemenin ve dolayisiyla hidrokarbon (petrol,
dogal gaz ve kOmiir) arastirmalarinin vazgecilmez ve en gii¢lii yontemidir. Bununla
birlikte, sismik verinin jeolojik olarak yorumlanabilir hale getirilmesi i¢in sayisal olarak
islenmesi gerekir. Sismik gbd¢ (seismic migration) bu islemlerin en son asamasinda
uygulanan bir islem olup, bu islemin kullanilmasindaki temel amag sismik dalga yayilim
teorisini goz Oniine alarak sismik olaylar1 dogru yansima noktalarina tagimaktir. Yeralti
yansima noktalarinin olusturdugu yansitici yiizeyler ayni zamanda sismik hiz sinirlaridir ve
bu hiz sinirlar1 jeolojik yapinin goriintiisiinii temsil eder. Bununla birlikte, bu hiz sinirlari
sismik veri islem sirasinda birbirine paralel ve diizlem oldugu kabul edilmektedir. Ancak
dogada yatay tabakalanma pek miimkiin olmadigindan dolayi, ortak derinlik noktasi
(ODN) y1gma kesitleri gercek tabaka sinirlarimi gostermez. Ciinkii yeraltindaki kivrimli,
intriisif (volkanik, tuz domlari, seyl diapirler, vb.) kirikli (normal, ters, dogrultu atimli
faylar) ve egimli karmasik jeolojik ortamlardaki yansiticilardan dolayi, sismik yigma
kesitlerinde gercek konumlarindan uzakta olan yansima genlikleri, yorumlanmasi zor
sismik yigma kesitlerine neden olurlar. Bu nedenle, yansima genlikleri gercek yansima
noktalarina taginmasi1 gerekmektedir. Bu sebeple sismik yigma kesitlerine gog¢ islemi
uygulanarak yansima genlikleri gercek yeraltt konumlarina tasinir. Boylece gercek yeralti
jeolojisi sismik olarak goriintiilenebilir.

Gilintimiizde, sismik gog¢, sismik veri islem akisinda temel bir adimdir. Ancak
yaklasik 30 yi1l dncesine kadar sismik veri islemin son agsamasinda ¢ogunlukla istege bagh
olarak kullanilan bir islemdi. Olgekleme, dekonvoliisyon, statik diizeltme, hiz analizi,
egimli kayma zamani (Dip moveout-DMO) diizeltmeleri ve ortak orta nokta (common
midpoint-CMP) gibi islemlerden sonra elde edilen yigma kesitine (stacked section) yorum
icin bir yapisal goriintli saglama amaciyla go¢ uygulanmaktadir. Yigma kesitleri tizerindeki
sacilmalar, ince tabakalar (pinch-outs) ve resif (reefs, sig kayalik) kenarlar1 gibi detay
hedefleri oOrttigi durumlarda, stratigrafik goriintiilleme i¢in sismik go¢ kullanilmast

gerekmektedir. Giinlimiizde, tim sismik verilere yigma oncesi veya sonrasit go¢ islemi



uygulanarak genliklerin ve diger niteliklerin daha detayli analizleri yapilmaktadir. Ilk
olarak 1920’lerde kullanilmaya baslanan sismik go¢ 1960 yilina kadar grafiksel olarak
yapilmaktaydi. Bu, sacilma toplamasi ve 1s1n teorisine bagl olarak dalga cephesi gocii ile
devam ettirilmistir. 1970 ve sonrasinda sismik go¢ uygulamalarinda, gelisen teknoloji ile
birgok parametreyi kapsayan sayisal ¢oziim yontemleri kullanilmaya (sonlu farklar,
frekans-dalgasayisi, Fourier, Kirchhoff sagilma toplami, ters zaman gogii) baslanmistir
(Gazdag, 1978; Stolt, 1978; Gray ve dig., 2001). 1960’larda sismik veride sayisal sinyal
isleme tekniklerinin uygulanmasinin gelismesiyle birlikte, sayisal sagilma yigma islemini
(Schinder, 1971) igeren, dalga denklemi tabanli ilk sayisal sismik go¢ islemi tasarlanmigtir
(Mayne 1962). Bu fikir ilk olarak 1970’11 yillarda Stanford Exploration Project’de Jon
Claerbout ve onun ogrencileri tarafindan agiklanmustir. Onlar sismik go¢ uygulamasi
olarak yaklasik dalga denkleminin sonlu farklar (finite difference) ¢éziimiinii tiiretmislerdir
(Claerbout ve Doherty, 1972). Kirchhoff dalga denklemi gb¢ii (Schinder, 1978) ve frekans
dalgasayis1 gé¢ uygulamalar1 (Gazdag, 1978; Stolt, 1978) daha sonra kisa siirede ortaya
cikmistir. Bu yontemler ilk olarak zaman gdcii olarak gelistirilmis, daha sonra yanal hiz
degisimi durumunda sismik gogiin dogrulugunun artirilma ihtiyacina istinaden zaman gocii
teknikleri birkag yil i¢inde derinlik gogiine dontistlirtilmiistiir. Bu yillarda, ters zaman gogii
(reverse time) gelistirilmistir (Baysal ve dig., 1983; McMechan, 1983; Whitmore, 1983;
Gray ve dig., 2001). Son 20 yildir, yontemlerle ilgili gelismeler ii¢ boyutta (3B) ve yigma
oncesi sismik go¢ alaninda onlarin dogrulugu ve etkinligi de gbz Oniine alinarak hizla
devam etmektedir. Sismik go¢ kesitleri yorumlanacak kesitler oldugundan, yeraltinin
sismik goriintiisiinii verecegi géz oniine alindiginda bir gesit ters ¢oziim islemi (Tarantola,
1984), yani “sismik goc¢=gercek yeralt1 goriintiisii” veya yerin yansitabilirlik dagilimimin
bir goriinlimii olarak da degerlendirilmektedir. Bununla birlikte sismik go¢ islemi kendi
hatasini (artifacts) de olusturmaktadir. Bu hatalardan kurtulmak i¢in, son yillarda sismik
go¢ algoritmalart en kiiclik kareler (EKK) hatasinin analizine dayali olarak gelistirilmis ve
En Kiiciik Kareler Go¢ (EKKG) metodu gelistirilmistir (Nemeth ve dig., 1999). Bunun
yaninda EKKG ile ayni amag i¢in kullanilan G6¢ Dekonvoliisyonu (GD) islemi (Hu ve
Schuster, 1998) gelistirilmistir. EKKG ve GD islemleri birlesik olarak kullanilarak (En
Kiiclik Kareler Go¢ Dekonvoliisyonu, EKKGD) iterasyon sayilar1 azaltilabilmistir (Aoki
ve Schuster 2009) . Bu olay teknolojinin geligsimi ile birlikte siyah-beyaz televizyonlardan
renkli televizyonlara ve giiniimiizde yiiksek c¢oziintirliiklii (High Definition-HD)

televizyonlara gegise benzemektedir.



Standart sismik gdcten tiiretilen bir goriintii genel olarak tam dogru degildir. Ancak,
standart bir sismik goc¢ten baslayarak bir goriintii EKK anlaminda yinelemeli olarak en
tyilestirilebilir. EKKG sismik verinin goriintiilenmesi i¢in standart gd¢ tekniklerine bir
alternatif olarak literatiirde yer almigtir (Nemeth ve dig., 1999). Kuhl ve Sacchi (2003) hiz
modelinde kiigiik hatalar oldugu zamanda bile EKKG’ niin yiiksek kaliteli genlik bilgisini
saglayabildigini gostermislerdir. Bununla birlikte, Nemeth ve dig. (1999) tamamlanmamis
sismik ve yer radar1 verisinin goriintii kalitesini ve Clapp (2005), Valenciano ve dig.
(2006), Valenciano (2008) karmasik ortii tabakasi altindaki haznelerin goriintii kalitesinin
EKKG sayesinde, standart sismik gog ile goriintiilemeye gore ¢ok daha giivenilir ve kaliteli
sonuglar sagladigini gostermislerdir.

EKKG algoritmasinin avantaji uygun sismik kesit liretebilmek i¢in bir diizenleme
(regularization) parametresine sahip olmasidir (Robello ve Sacchi, 2010). Ornegin
ornekleme problemi olan bir veride bu etkiyi giderebilir (Kuhl ve Sacchi, 2003). EKKG
uygulamasi yigma oncesi sismik verilere uygulandiginda elde edilen sonuglarin kalitesinin
son derece basarili oldugu gosterilmistir (Nemeth ve dig., 1999). Aoki ve Schuster (2009)
netlestirme (deblurring) siizgecleri ile az sayida yineleme ile en uygun ¢dziime
ulagabilecegini belirtmistir. Bunun yaninda agirliklandirma sabitleri diisey ¢oziiniirligi de
arttirabilir (Wang ve Sacchi, 2007). Rebollo ve Sacchi (2010) daha az karmasik ortamlarda
egim bagimli sabitler ile yliksek ¢oziiniirliik saglanabilecegini gostermistir. Kaplan (2010),
EKKG yonteminde Bayes teoremini kullanarak bir yakinsama saglamaya calismigtir.
Drineas ve dig. (2011) farkli bir donilisiim teknigi (Randomized Hadamard Transform)
uygulayarak iki farkli metot ile iki asamada EKKG isleminin maliyetini azaltmislardir.
Statton (2013) Onkestirim parametresi ile EKK derinlik gocii ¢ikisinin go¢ hatalarin
azaltmistir. Wei ve Zhou (2014) stokastik eslenik-gradyent metodu ile biiyiikk boyutlu
sismik veriler i¢in EKKG yonteminin genlik diizenlemesini yaparak maliyet bakimindan
uygulanabilir hale getirmiglerdir. Luo ve Hale (2014) tahmin edilen genlik ile gézlenen
genlik arasindaki farktan elde ettikleri hata fonksiyonu ile EKKG isleminde hatali hiz
fonksiyonlarinda dahi odaklamayi basarabilmislerdir. Ganssle (2015) sabitlestirilmis
(Stabilized) EKKG yontemi ile hem yineleme sayisini diisirmiis hem de hata oranini 1/10
a kadar diistirmiistiir. Huo (2015) agirliklandirilmig eslenik-gradyent yontemi ile EKKG
islemini hizlandirmistir. Wu ve dig (2016) Iy diizenleme parametresi ile EKKG ¢ikiginin
ayrimhiligm  arttrmistir. EKK  yonteminde kullanilacak farkli agirliklandirma (veya

sartlandirma) fonksiyonlar1 sayesinde yineleme sayist ve dolayisiyla islem zamani ve



maliyeti azaltilabilir (Whitmore, 1983; Tibshirani, 1994; Sacchi, 1997; Schmidt, 2005;
Aoki ve Schuster, 2009; Kaplan 2010).

EKKG yontemine alternatif olarak gosterilen GDislemi gd¢ hatalarini bastirmak ve
yiiksek ayrimliliga sahip goc cikislar1 iiretmek icin kullanilmaktadir. Hu ve Schuster
(1998) GD islemi ile veri toplama giiriiltiilerini (acquisition footprint) kismen dekonvole
ederek uzaklik boyutunda ayrimliligi arttirmis, gé¢ hatalarini zayiflatmis ve go¢ ¢ikisinin
kalitesini arttirmislardir. Hu ve dig, (2001) y1igma sonrast sismik verilerde GD uygulayarak
go¢ cikisinin ayrimliligint ve kalitesini arttirmislardir. Yu ve Schuster (2003) GD
isleminin EKKG islemine oranla daha az maliyetli oldugunu belirtmistir. Yu (2004) GD
islemini 3 boyutlu arazi verisi iizerinde test ederek ayrimliligi arttirdigini ve go¢ hatalarini
bastirdigin1  gdstermistir. GD  yOnteminin amaci veri toplama geometrisinin
orneklenememesi, sinirli bir kayit araligina sahip olmasi ve yiiksek hiz farkliliklar:
yeraltinin net bir sekilde goriintiillenmesinin 6niine gegmektedir (Yu ve dig, 2006). Luo
(2006) 3-B Deniz verileri ilizerinde GD islemini uygulayarak yapisal olaylar yiiksek
ayrimlilikta goriintiilemislerdir. Wang ve dig., (2009) eslenik-gradyent metodunun
diizenlenmis (regularization) yinelemeli versiyonunu GD islemin uygulamislardir. Wang
ve Yang (2010) diizenlenmis En Kiigiik kareler metodunun yerine Nonmonotone gradyent
metodunu kullanarak GD igleminin maliyetini azaltmislardir. Li ve dig., (2011)
Memoryless Quasi-Newton-Simulated Annealing (MQN-SA) algoritmasi ile ¢dziim
maliyetini diisiirmiislerdir. Genel olarak En Kii¢iik Kareler Go¢ islemi ile GD islemi ayni1
amaglar i¢in kullanilmaktadir. Aoki ve Schuster (2009) EKKG isleminde netlestirme
fonksiyonlar1 kullanarak EKKGD islemini kullanmistir. Yani EKKG ile GD islemini
birlesik olarak ¢ozmiistiir.

Sismik goc¢ yontemleri yigma oncesi ve sonrast olmak iizere, derinlik ve zaman
ortami go¢ seklinde gruplandirilabilir. Bununla birlikte, yigma sonrasit sismik go¢
teknikleri yaygin olarak hidrokarbon arastirmasinda kullanilmaktadir ve karmasik yeralti
yapilarin goriintiillenmesinde 6nemli rol oynar. Bir go¢ algoritmasindan beklenen ilk
ozellik ekonomik (islem zamaninin az) olmasidir. Bu c¢alisma kapsaminda ele alinan En
Kiicik Kareler Go¢ (EKKG) yontemi bilinen EKK ters ¢oziim algoritmasini
kullandigindan ve en uygun ¢6ziime yinelemeli olarak ulastigindan dolayi, diger gog
algoritmalarina goére cok daha yavas fakat gd¢ hatalarini en kiicliklediginden dolay1
¢Oziiniirliigli ¢cok daha yiiksektir. Ayn1 sekilde, GD islemi de netlestirme (agirliklandirma)

fonksiyonu kullanarak go¢ ¢ikisindaki hatalart minimize ederek ayrimliligi arttirmaktadir.



Yukarida kisaca 6zetlendigi gibi EKKG ve GD islemleri kaliteli ¢ikislar iirettiginden
dolay1 son yillarda siklikla tercih edilen yontemler olmustur. Yontemlerin uygulamada
eksiklikleri ve {stiinliikkleri mevcut olup, her kullanici yontemi farkli parametreler ve
uygulama algoritmalar1 gelistirerek kullanmistir (Gray ve dig., 2001). Bu yontemlerin
¢ozlim zamanlar1 maliyet ile dogru orantilidir (¢6ziim zamani1 = maliyet). Bu nedenle hem
maliyet, hem de f{irettigi sonuglarinin dogrulugu acisindan halen incelenmekte ve
irdelenmektedir. GO¢ hatalarim1 gidermeye yonelik EKKG caligmalar1 son bes yilda
Kirchhoff go¢ tekniginden Ters Zaman Gogii (Reverse Time Migration) goc teknigine ve
ozellikle yigma Oncesi uygulamalara yonelmistir. Ancak, genel olarak yigma Oncesi
sismik go¢, en hizli ¢alisan algoritmalar kullanilsa dahi, go¢ isleminin dogasindan kaynakli
olarak hem veri hacmi hem de hesaplama zamani acisindan olduk¢a maliyetlidir. Bu
maliyetlerin azaltilmasi amaciyla, cogunlukla yigma sonrasi sismik go¢ uygulamalar1 daha
cok tercih edilmektedir, ancak kullanilan go¢ algoritmalar1 ne kadar gii¢lii olsa da yigma
oncesine gore elde edilen sonuglarin kaliteleri diisiik olabilir. EKKG ve GD
uygulamalarinin yigma sonrasi verilere uygulamasindaki etkinligi artirilarak yigma
oncesinde ulasilan basarili sonuglar elde edilebilir. Bunun i¢cin EKKG, GD ve En Kiiciik
Kareler Go¢ Dekonvoliisyonu (EKKGD) algoritmalarinin etkinliklerini artiracak ve
hesaplama maliyetlerini azaltacak uygulamalarin (¢6ziime agirliklandirma ve/veya
sartlandirma fonksiyonlarinin eklenmesi) arastirilmast ve en 1iyilerinin belirlenerek
kiyaslanmasi 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Bu nedenle, bu ¢alisma kapsaminda,
yigma sonrasi Kirchhoff go¢ teknigi ile EKKG yonteminde ¢oziime farkli agirliklandirma
fonksiyonlar1 eklenmesi durumunda, go¢ sonuglarinin kalitesinin nasil etkilendigi
arastirilmasi amag¢lanmistir. Bu amaca ulasmak i¢in,

e GD, EKKG ve EKKGD yontemlerinin genel uygulamasi ve sismik go¢ isleminde
kullanim ilkeleri belirlenmistir,

e GD, EKKG ve EKKGD algoritmas1 olusturulmus ve MatLab programlama dilinde
yazilmistir (EK-C),

e Yazilan programin basit yer modelleri (nokta sagici, egimli yansitici, siireksizlikler)
tizerinde testleri yapilmustir,

e (Gog algoritmasinda modelleme operatoriiniin go¢ sonug kalitesine olan katkisi
irdelenmistir,

e EKKG algoritmasinda matris yapilarinin tersinin hesaplanmasinda eslenik-gradyent

(EK-A,EK-D) ve gauss-seidel (EK-B,EK-F) teknikleri degerlendirilmistir,



e Tiim go¢ algoritmalar1 ig¢in agirliklandirma (deblurring) fonksiyonlarinin
kullanilmasi durumundaki karsilastirmalar yapilmistir,

e Yukaridaki tiim testlerden sonra, algoritmalar tam olarak giivenli ¢alistigini test
etmek i¢in bilinen EAGE/SEG tuz modeli lizerinde denemistir,

e Son olarak algoritmalar iki farkli arazi verisine uygulanmustir.

1.2. Sismik Yansima Verisinin Onemi

Aragtirma sismolojisinin birincil amact sismik olarak yerin yansitabilirlik dagilimini
goriintiileyerek petrol ve dogal gaz haznelerinin yeralti konumlarini belirlemektir. Bunun
icin ideal olarak Sekil 1.1° dekine benzer bir sismik 06l¢iim gergeklestirilir. Sekilde
goriildiigii tlizere kaynaklar sismik dalgalar1 olusturur ve birincil yansimalar bir hat
boyunca dizilen alicilarda kaydedilir ve Ortak Orta Nokta (OON, CMP) gruplarn
olusturulur. Daha sonra ofset etkisini gidermek i¢in Normal Kayma Zamani1 (NKZ, NMO)
diizeltmesi uygulanir ve aynt CMP grubuna ait sismik sinyaller zaman ekseni boyunca

toplanarak sismik yigma kesitleri olusturulur.
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Sekil 1. 1. Yiizey sismik verisi kaydetmek icin (a) arazi (ConocoPhillips izniyle) ve (b)
deniz (open-learn.open.ac.uk izniyle) 6l¢iim geometrileri.

Yeraltinin yatay ve homojen tabakalardan olustugu varsayilirsa sismik yigma
kesitleri yeralt1 goriintiistinii temsil ettigi soylenebilir. Aksi durumda yeralt1 yapist egimli
tabakalanma, yanal hiz farkliliklari, siireksizlikler igeriyorsa, sismik y1gma kesiti yeraltinin

gergek bir gorlintiisiinii sunamayacaktir. Sekil 1.2 de yol yamaci ve bu yol yamacina



paralel olarak denizde alinmis bir sismik kesit goriilmektedir. Buradan da anlasilacag: gibi
dogada homojen yatay tabakalanma ile karsilasmak ¢ok giictiir. Bu nedenle sismik gog

islemi, sismik goriintiileme i¢in hayati 6nem tagimaktadir.

Yol yamaci Sismik Kesit

Sekil 1. 2. (a) yol kenarlarinda ki yamaglarda ve (b) denizel sismik kesitinde agikca
goriilen jeolojik faylar (Schuster, 2010°dan diizenlenerek).

Sekil 1.3 yeraltinda |CD| egimli yansitici olmasi durumunda yerytiziinden kaydedilen
sismik zaman kesitinde |C’D’| seklinde goriinmektedir. Bu yansiticinin gergek yeralti
konumuna taginmasi i¢in sismik gog¢ islemi uygulanir. Sismik go¢ islemi hiz fonksiyonu
yardimiyla hesaplanan hiperbolik yollar boyunca sismik yansima genliklerini |C’D’|
konumundan, ger¢ek yeralti konumuna |CD| tasinmasi islemidir. Goriildiigii gibi yansitict
seviye hiperbolik yollar boyunca egim yukart yonde tasinmasi gerekir. Sismik gog
isleminin bir diger onemli 6zelligi de sagilma dalgalarini bir noktaya doniistiirmesidir.
Sekil 1.4 yeraltinda bir sacici noktay1 ve bunun sismik tepkisini gostermektedir. Sekil
iizerinde goriildiigl gibi sacgici noktanin {irettigi sagilma dalgast hiperbolik bir olay gibi
goriilmektedir. Bu hiperbolik olay ancak hiperbolik yol boyunca taginarak gergek yeraltt
pozisyonuna yani sag¢icl noktaya doniistiiriilebilir. Bu hiperbolik yol ise hizin bir

fonksiyonudur.



Sekil 1. 3. Sismik go¢ isleminin sekilsel gosterimi.
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Sekil 1. 4. a) Yeraltinda 100 m derinlikte sagic1 bir kiitle, b) sifir ofset zaman kesiti
(h1z=1000 m/sn).

Sismik go¢ islemi uygulanmadan yeraltinin yapisal ve fiziksel Ozellikleri
belirlenmelidir. Buna gore nasil bir go¢ islemi uygulanacagina karar verilmelidir. Derinlik
gb¢li zaman gogiine gore yanal yondeki hiz degisimlerine kars1 daha duyarli, yigma oncesi
goc ise yigma sonras1 goge gore karmasik jeolojik yapilarda daha hassastir (Sekil 1.5).
Y1gma Oncesi ve yigma sonrast go¢ arasindaki fark Sekil 1.6’ de gosterilmektedir. Bu sekle

gore yigma oOncesi go¢ direkt olarak CMP gruplar iizerinde NMO ve DMO islemlerine



gerek kalmadan yansima genligini gergek konumuna tagiyabilmektedir. Bu nedenle NMO
ve DMO islemlerinin hatalarin1 gidermis olur ve karmasik jeolojiye sahip ortamlarda daha
dogru sonuglar iiretebilir. Hangi yol ile go¢ islemi gerceklestirilecegine karar verildikten
sonra go¢ teknigi se¢ilmelidir. Tablo 1 siklikla kullanilan go¢ yontemlerini gostermektedir.
Go¢ yontemlerinin de birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlart vardir.  Literatiirde en

cok kullanilan go¢ yontemi Kirchhoff gbgiidiir ve biitiin paket programlarda mevcuttur.

Tablo 1. 1. Literatiirde siklikla kullanilan gé¢ yontemleri.

GOC YONTEMLERI
Sag¢ilma Toplamasi
(Difraction Summation)
Kirchhoff Gogii
(Kirchoff Migration)

Sonlu Farklar
(Finite Difference Migration)
Ters Zaman GOgii
(Reverse Time Migration, RTM)
Faz Kaymasi Gogui
(Phase Shift Migration)

Faz Kaymasi Art1 Enterpolasyon Gogii
(Phase Shift Plus Interpolation, PSPI Migration)
Isin Yolu Gogii
(Beam Migration)
Frekans-Uzaklik Gogii
(Frequency-Space Migration)
Frekans-Dalgasayist Gogli
(Frequency-Wavenumber Migration)
Stolt Gogii
(Stolt Migration)

Fourier Sonlu Farklar Gogli
(Fourier Finite Difference Migration)
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Sekil 1. 5. Yapisal karmasiklik ve yanal hiz degisimlerine gore 6ne ¢ikan
go¢ teknikleri (Gtireli, 2007 den uyarlanarak).
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Sekil 1. 6. Sahada kayit edilen verinin ger¢ek yansima noktasina tasinmasi (Dondurur,
2009). Asamali olarak NMO-DMO ve go¢ uygulamasi (solda), yigma oncesi ve
sonrasi go¢ uygulama asamalarinin temsili gésterimi (sagda).



2. YONTEM

2.1. Gog Islemi

Yatay tabakali durumdan farkli olan temel jeolojik yapilar; egimli yansiticilar,
sacicilar (intriisiif, resifal, dom, dayklar, fay kenarlari,vb.), antiklinal ve senklinaller olarak
verilebilir. Bu tiir yapilardan gelen yansima genlikleri sismik veri iizerinde dogru
yerlerinde goriilmezler ve sismik veriyi karmasiklastirirlar. Dolayisiyla sismik gé¢ zorunlu
bir uygulama olarak karsimiza ¢ikar. Sismik go¢ islemi sagilmalari tek bir noktaya toplar,
egimli olaylar1 egim ydniinde yukariya tasir, antiklinalleri tepe noktasina dogru daraltir,
senklinalleri genigletir (papyon kravat etkisini giderir), boylece birbirini kesen olaylar
birbirinden ayirir, yansiticinin geometrisinden dolay1 sismik kesitteki genlik azalmasini
veya artmasini diizeltir ve ayrica dalgacigin genlik, frekans ve faz bilgilerini korur (Baysal
ve dig., 1983). Buna ek olarak, kirikl1 tabakalar ve nokta yansiticilardan olusmusg
sacilmalar1 birer noktaya doniistiiriir (pratikte gog¢, hiperbolleri bir odaga doniistiiriir) ve
Fresnel bolgesi tizerinde yayilmis enerjiyi odaklayarak (yani Fresnel yaricapim kiiciiltiir)
sismik kesitin uzaysal (yanal) ¢oziiniirliigiinii arttirir (Kanbur, 2002).

Sismik gb¢ islemi icin Oncelikle sagilma olayinin geometrisi énem tagimaktadir.
Yeraltinda herhangi bir A noktasi sagict nokta olarak diisiiniiliirse; x uzakliktaki aliciya
ulasma zamani B noktasi olacaktir ve bu sagici nokta sismik hat boyunca bir sacgilma
hiperbolii olusturacaktir (Sekil 2.1). Bu sagilma hiperbolii; uzaklik ve ortamin hizinin bir

fonksiyonudur.

TY

Sekil 2. 1. A noktasinda bulunan bir yansiticinin sagilma geometrisi.
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Burada, C: Atis ve alicinin bulundugu nokta, O: yansitici noktanin (A) yeryliziindeki
izdlistimii, B: yansitici noktadan (A) yansiyarak alicida (C) kaydedilen yansima genliginin
sismik kesitte atandi1g1 nokta, t: varig zamani, 7: yansiticinin derinligini gosteren t, zamani.

Sekil 2.4 deki CAO ti¢geninden yola ¢ikilirsa, sagilma hiperbolii denklemi:

(1)

seklinde diizenlenebilir. Burada, t: gdo¢ zamani, T: tepe noktasi zamani, X: uzaklik, V¢
ise karekok ortalama hiz bilgisini temsil etmektedir. Bu sa¢ilma hiperbolii formiilii ayni
zamanda goO¢ islemi i¢in de kullanilmaktadir. Hesaplanacak hiperbolik yol boyunca
toplama islemi gergeklestirilir ve toplanan genlik hiperboliin tepe noktasina (A) atanir. Bu
islem veri setindeki her bir tepe noktas1 icin tekrarlanarak gog islemi gergeklestirilir. Gog
isleminin dogru sonuglar verebilmesi i¢in hiz bilgisinin dogru olmasi gerekir. Ayrica yari
operator boyunun yeterli uzunlukta olmasi da gerekir.

Schneider (1978), Berryhill (1979), ve Berkhout (1980) gb6¢ yOnteminin
matematiksel gelisimi i¢in Onemli referanslardir. Sayisal dalga denkleminin integral
¢Oziimii ii¢ terim dogurur; (1/7, genlik azalimi) ile orantili olan uzak alan terimi ve (1/72 ,
dalga enerjisinin azalimi) ile orantili olan bundan farkli iki terim. Boylelikle; toplamaya en
bliyiik katkiyr yapan uzak alan terimi Khirchhoff gd¢ uygulamasinda pratik olarak

kullanilir. Sadece uzak alan terimi kullanilarak yeraltinda (x,, z) konumundaki bir yeralt1
cikis goriintlisii Pyt (xg, 2 = %, t = 0) asagidaki uzamsal bir aciklik lizerinden toplama ile

yiizeyde (z = 0) oOlglilen 2B lu sifir ofset dalga alanindan P;,(x, z = 0, t) hesaplanan uzak

alan terimi ile hesaplanir (Y1lmaz, 2001 den uyarlanarak).

Ax cos6
Pout(T rx) = ;Z;L—l mpin(a x) (2)

Burada, 7: tepe noktasi zamani, t: gb¢ zamani, O: tepe noktasi ile gd¢ zamani
arasindaki ag1, r: giris ile ¢ikis arasindaki uzaklik V,.,,,s ise karekok ortalama hiz bilgisidir.
Pratikte bir sismik kesitin Ny adet sismik izi ve her bir sismik izin de N; adet zaman
orneklemesi oldugu varsayilirsa, bu sismik kesitin Nx * N; adet tepe noktas1 olmasi gerekir.

Yani Nx * N; adet hiperbol hesaplanir ve bu hiperboller boyunca toplama islemi
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gerceklestirilir. Sekil 2.2 gbé¢ islemi i¢in hesaplanan birka¢ sacilma hiperboliini
gostermektedir. Sirasiyla 1., 26. ve 51. izlerin, her 0.02 sn de bir olmak iizere toplam 54
sacilma (go¢) operatorii gosterilmektedir. S6z konusu 6rnegin go¢ islemi i¢in toplamda
(zaman Ornek sayis1 * iz sayis1 = operatdr sayisi) 344*51=17544 adet operatdr
hesaplanmaktadir. Pratikte bu hiperboller iizerindeki genlikler toplanip hiperboliin tepe
noktasina atanarak gog¢ islemi gerceklestirilmis olur. Sismik kesitte sagilma hiperbolii ile en
fazla eslesmeyi saglayan hiperboliin (kesikli ¢izgili) tepe noktasi ¢ikis verisinde en biiyiik
genlige sahip olacaktir. Fakat diger hiperbollerin de bu genlikleri kestigi goriilmektedir ve
bu genlikleri kendi tepe noktalarina tasiyacak olduklarindan dolay1 go¢ isleminin hatasi
(artifact) olarak sonug¢ kesitinde goriinecektir. Cikis kesitinde sacici noktaya tam bir
odaklanma saglanamamistir, ¢linkii go¢ algoritmalar1 sismik kesitin her bir noktasinda

sacilma hiperbolii boyunca toplamaya odaklanmustir.

b)
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Sekil 2. 2. a) Gog islemi i¢in hesaplanan birkag operator, b) sagilma toplama ile go¢ ¢ikisi.

2.2. Kirchhoff Gocii Matris Formu

Kirchhoff goc¢ii olarak bilinen ve sacgilmalarin toplamasi (diffraction summing)
islemine dayanan gd¢ islemi matris ortaminda da gerceklestirilebilir. Bunun i¢in dncelikle

bir sagilma hiperbolii modellemek gerekir (Nemeth, 1999; Yousefzadeh ve Bancroft,
2012a,b).
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d=Lm 3)
Burada, d: veriyi, m: yansitabilirligi ve L: gb¢ (sag¢ilma) operatoriinii temsil etmektedir.
Buna gore, yansima katsayisi ile go¢ (sacilma) operatorii matrislerinin ¢arpilmasi sonucu

verl elde edilir.

m: yansitabilirlik modeli

0000000
0000000
0000000
0001000
0000000
0000000
0000000O0-
Ly 4: sacilma hiperbolii (m, , noktast igin)
0000000
0000000
0000000
0001000
0010100
0100010
1000001 -

Bu geometri ile liretilen veri asagidaki matrise benzer olacaktir. dygq = Ly47y4 = Lys

r000000 O
000000O0
000000O0
0001000
0010100
0100010
L 1000001 -

Kirchhoff gog¢iiniin sacilma hiperbolleri boyunca toplama islemi yaptigi
diisiiniildiiglinde; sa¢ilma hiperboliinii temsil eden go¢ operatorii (L matrisi) ile giris verisi

(d) carpilir ve elde edilen matrisin (LTd) kdsegeni iizerindeki degerlerin toplami, hesap
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yapilan tepe noktasi (i. satir, j. situn veya i. zaman 6rnegi j. iz) i¢in Kirchhoff gocii ¢ikisini

verir. Bu durumda

ml-'j = LTd (4)

islemi Kirchhoff go¢ isleminin matris ortamindaki ifadesidir. Lj4 = dy4, Lyg ve dyg
ayn1 boyutta matrislerdir (7x7). 144 ise, 1x1 lik bir matrisdir. Bu nedenle Ly4 ve dg4

asagidaki gibi vektor olarak diizenlenebilirler.

07 01
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
Lysa =1|1 ve dyas =|1
0 0
0 0
1 L1

L4 4 ve dy,4 4 birer vektor olarak diizenlendikten sonra. Her bir noktanin gog islemi i¢in bu

vektorlerin carpimi kullanilir.

LygaMyss = dv4,4 (5)

Bu islem her bir izin igerdigi 6rnek sayisi kadar tekrarlanarak gog ¢ikisi hesaplanir.

Lyjmy ;= dy, (6)

Burada Ly, ilk iz igin hesaplanan ilk operatorii temsil ederken, m,; modelin giris
penceresini ve dqjise veri giris penceresini temsil etmektedir. Lq; in boyutu (1, N, *

N,,) olacaktir.
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L= [Lvl,l Lv1,2 Lvl,Nx Lv2,1 va,z Lth,pr] (7)

N, bir penceredeki iz sayisidir. Bunun yaninda model matrisini de vektor haline getirmek

gerekir.

mvl,j
[ mvz,j
m, = | mifl,j | )

mUNer

L matrisinin her bir kolonu go¢ islemi tamamlanmis bir noktay1 temsil eder. Yani L matrisi

N; = N, satir, N; stitundan olugmaktadir. Dolayisiyla L matrisinin (Ny, N * Np,,) , m,

vektorii (N * Ny, 1) ile ¢arpim , d,, vektortint (N * Ny, 1) verecektir.

Nt Nt Nt
Lm, = dv - * L= )
Npx N, Npx \|::] Nox ([

Bu asamadan sonra d, vektorii yeniden sekillendirilerek (N¢ N,y) boyutlu matrise

doniistiirtiliir. Boylece her bir operatdr, bir izin zaman ornek sayisi kadar satira sahip

olacaktir ve go¢ islemi izden ize uygulanabilecektir.
Mpig = L'd (10)
Bu sekilde gog islemi birka¢ asamada gerceklestirilir.
1- Giris verisinin sonuna sifir eklenir (hesaplamalarda kolaylik saglamasi amaciyla):
Sismik kaydin son zamanlarinda sagilma hiperbollerinin kanatlarinin veri disina

¢ikmamast i¢in kaydin sonuna sifir eklenir (Sekil 2.3). Eklenecek sifir sayisi

Nz = max(opertor boyu) /ort(hiz) formiilii ile hesaplanabilir.
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Sekil 2. 3. Girig verisi ve sifir eklenmis veri.
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2- Her bir izin her bir zaman adimi i¢in Denklem-1 ve 2 yardimiyla operator

hesaplanir. Sekil 2.3 deki giris 6rneginde 51 iz ve her bir ize ait 344 6rnek vardir.

Yani her bir izi hesaplamak i¢in 344 adet (zaman Ornek sayisi kadar) operator

hesaplanmaktadir. Bu operatorler her bir zaman adimi i¢in sagilma hiperbollerini

temsil ederler ve sacilma hiperbolii o zamandaki hiz bilgisi ile iligkilidir. Sekil 2.4

de basit sacilma modeli (Sekil 2.3) i¢in hesaplanan operatorler gosterilmektedir. Bu

operatorler 1, 26 ve 51. izlerin 1 ms, 165 ms ve 344 ms i¢in hesaplanan

operatorleridir. Daha sonra bu operatorler kullanilarak her bir iz icin ¢ekirdek

matrisleri olusturulur.
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iz1,t=1ms iz 26, t=1ms iz 51, t=1ms
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Sekil 2. 4. Hesaplanan operatorler. 1. (sol siitun), 26. (orta siitun) ve 51. (sag siitun)

3-

izlerin t=1 ms (ist satir), 165 ms (orta satir) ve 344 ms (alt satir) igin
hesaplanmis operatdrler.

Her bir izin tiim Ornekleri i¢in hesaplanan operatorler c¢ekirdek matrisinin bir
satirin1 olusturur. Yani ¢ekirdek matrisinin satir sayisi girig verisinin zaman ornek
sayisina esittir. S6z konusu Ornek icin satir sayisi 419 (sifir eklendikten sonra)
olmahdir. Sekil 2.4’ de gosterilen operatorlerin her biri bir satir vektoriine
doniistiiriilir ve operatér matrisi olusturulur. Siitun sayisi ise yar1 operatdr
(aperture) boyu (nl) ile iliskili olarak degiskenlik gosterir. Buna goére ilk ve son
izlerde sacilma hiperbolleri tek tarafli oldugu icin (Sekil 2.4 sol ve sag siitun) az
siitun sayisi igeritken orta siitun sayist (N;+ Nz) * (2 *nl + 1) seklinde
hesaplanir. S6z konusu 6rnegin 1. ve 51 (son) izi i¢in (344+75)*(15+1) olarak
hesaplanirken 26. iz i¢in (344+75)*(30+1)=12989 olarak hesaplanir (Sekil 2.5).
Hesaplanan ters ¢dziim matrisleri (LTL)™! de Sekil 2.6’ da gosterilmektedir.

Goriildiigii gibi kosegen agirlikli bir matristir.
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Sekil 2. 5. 26. iz igin olusturulan (L) matrisinin sifir olmayan elemanlari.
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Sekil 2. 6. 1., 26. ve 51 izler igin ters ¢oziim (LTL)~! Matrisleri.

a) 30

25
20
15

10

100 200 300
Nt

Nt

100

150

200

250

300

50| %

b)

100 200 300
Nt

Nt

50

100

150

200

250

300

100 200 300
Nt

30

25

20

15

10

4- Her bir iz icin giris verisinin bir kism1 (pencere) kullanilir. Sifir eklenmis verinin

operatdr boyu kadar kismi kullanilir. Operatér boyu hat boyunca degiskenlik

gosterdiginden pencere boyu da buna uygun olarak degiskenlik gosderecektir. Sekil

2.10 da 1., 26. ve 51. izler i¢in kullanilan girig verisi (d) gosterilmektedir. Buna

gore 1. ve 51. iz igin siitun sayis1 16 iken 26. iz i¢in 31 dir.



20

0 0 0
a) b) ©)
0.05 1 o005 1 o005
01 ] 0.1 ] 01
B B B
2015 2015 2015
[ < [
g 0.2 - S‘ 0.2 -____.-'ﬁ-.____- g 02p
0.25 0.25 | oz
0.3 0.3 | 0.3
5 10 15 30 40 50 35 40 45 50
izNo izNo izNo

Sekil 2. 7. Her bir iz i¢in kullanilan giris verisi. a) 1. iz i¢in giris verisi, b) 26. iz i¢in giris
verisi ve ¢) 51. iz i¢in giris verisi.

5- Her bir iz i¢in ters ¢dziim islemi gerceklestirildikten sonra ¢ikis verisi liretilmis

olur (Sekil 2.11).

Gog islem
0.05 hatalar1 ]
(artifacts)
0.1 A ]
E\ ,/ \\
< 0.15 ’ Y 1
= 4 u
o]
£ 02 |
ﬁ L
0.25 |
0.3 =
50 100 150 200 250

Uzaklik (m)

Sekil 2. 8. Kirchhoff gb¢ ¢ikisi verisi ve go¢ islem hatalari.
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2.3. En Kiiciik Kareler Gocii (EKKG)

EKK ters ¢oziim algoritmasi ilk olarak Schuster (1993) tarafindan karsilikli kuyu
verilerinin go¢ii i¢in uygulanmig ve daha sonra Nemeth ve dig. (1999) tarafindan bu teknik
ylizey sismik yansima verisine uygulanmistir. Bu ¢aligmalar EKKG yonteminin gog islemi
hatalarin1 6nemli derecede indirgedigini ve sismik verinin uzaysal (veya yanal) ayrimligini
artirdigini gostermistir. EKKG hem model uzay1 ortaminda (Tang, 2008; Aoki ve Schuster
, 2009; Dai ve dig., 2011) hem de zaman ortaminda (Tang ve Biondi, 2009; Dai ve dig.,
2010; Zhan ve Schuster, 2010) uygulanabilmektedir. Eger bir sismik verinin ileri
modelleme operatorii L bilinirse, sismik veriden yansitabilirlik modeli, m, elde edilebilir.
Bu islem bir ters ¢6ziim islemine isaret etmektedir. Bununla birlikte, veri i¢indeki
sacilmalar sacici noktalarina tekrar taginabilir. Bunun i¢in, ileri modelleme operatoriiniin
tersi, L™, kullanilabilir. Ancak genellikle goriintiileme igin L™ bir eslenik (adjoint)
operatore L' yaklasir. Eslenik, makul yapisal goriintiiler iiretirken, iiretilen modelin
genlikleri gergek degildir, ciinkii ileri modelleme operatorii kabul edilebilir bir derecede
kaydedilen veriyi tekrar geri kazanamaz, 6zellikle de, eger veri toplama geometrisi onemli
diizensiz geometri igeriyorsa (Nemeth ve dig., 1999). EKKG model veriyi m sismik
veriden elde etmeyi amaglar. Ileri modelleme operatdrii EKK anlaminda gergek veriyi
yeniden tiretir. Sismik veriler her zaman bir miktar giiriiltii igerir ve dolayisiyla daha iyi
yansitabilirlik goriintiisii elde etmek i¢in, en kiiciik kareler ters ¢oziimii tercih edilir. Bu
¢oziim bir amag fonksiyonu J(m)’in en kii¢iiklenmesi ile elde edilir. J(m) ileri model veri
(hesaplanan veya kuramsal) (do=Lm) ve kaydedilen (dlgiilen veya gercek) veri, d
arasindaki en kii¢iik kareler hata (L, norm) olarak tanimlanir. Aslinda J(m) hatalar1 i¢eren

bir tanimlayici fonksiyondur.

Jm) = |ILm —d||* = (Lm — d)" (Lm — d) (1D

J(m)’in m’ye gore tirevleri almir ve en kiiciiklenirse (sifira esitleme), gerekli

diizenlemelerden sonra, EKKG ¢6ziimii, agagidaki gibi elde edilebilir.

Moy = (LTL)™H(L" ) (12)
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Denklem (12) genellestirilmis EKKG ¢6ziimiidiir. Bunun icin (L'L) matrisinin saglikli bir
tersinin olmasi gerekir. Aksi durumda (L'L) matrisinin 6zdegerlerinin sifirdan farkli
degerler alabilmesini saglamak adina matrisin kdsegenine sabit bir soniim parametresi

eklenerek ¢oziilebilir. Bu durumda, Soniimlii En Kiigiik Kareler yontemd;
Msekr = (LTL + yl)_l(LTd) (13)

seklinde tanimlanir. Burada I birim matrisi, Y ise sabit soniim katsayisini temsil eder.
Fakat EKKG yonteminin avantaji diizenleme (regularization) parametresine sahip
olmasidir. Sabit soniim parametresi () yerine diizenleme parametresi kullanilarak istenen

go¢ ¢ikislari elde edilebilir. Bu sekilde Diizenlenmis EKK yontemi;
Mgere = (L'L + Q)71 (L7d) (14)

seklinde tanimlanabilir. Burada Q diizenleme (regiilarizasyon) terimidir ve farkli sekillerde

tanimlanabilir. Bu ¢alismada Cauchy normu (Y ousefzadeh, 2013):
R(m) = ZiL; In(1 + m;®/B?) (15)

dikkate alinarak elde edilen diizenleme fonksiyonu:

-1

Qi = (n(1+55) +¢) +o (16)
kullanilmistir. Burada m; giris modelini (Kirchoff go¢ ¢ikisi), f dlgekleme parametresini,
6 sabit katsayl, € ise denklemin sonucunun sonsuz ¢ikmasini engellemek i¢in kullanilan
bir kararlilik sabitidir. Bu c¢alismadaki tiim islemlerde B = max(|m;|) , € = 0.001 ve
6 = 10000 olarak kullanilmistir. Bu parametrelerin farkli kullanilmas1 ve farkli
normlardan (L1 veya L2) tiiretilen diizenleme parametrelerinin EKKGD yo6ntemine etkileri

Bolim 4.8’ de tartisilmistir.
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2.4. Gog Dekonvoliisyonu (Netlestirme)

Sekil 2.11°den goriildiigii lizere go¢ ¢ikislart islem hatalarini igerir ve bu sismik go¢
kesit goriintiisiinde bulaniklik (blurring) olarak degerlendirilir. Bu nedenle gé¢ uygulanmis
kesitlere dekonvoliisyon teknigi uygulanmasi ile gergeklestirilen isleme Gog
Dekonvliisyonu (GD) islemi denilir ve EKKG islemine benzer olarak go¢ goriintiilerinin
yanal ¢Oziiniirliglinii arttirmak, islem hatalarin1 azaltmak ve veri toplamadaki yetersiz
geometriden kaynaklanan problemleri gidermek i¢in uygulanan bir islemdir. Boylece
goriintli islemede netlestirme (deblurring) olarak kullanilan GD gog¢ ¢ikist kesitlerinin
goriintiilerini de netlestirmek icin kullanilabilir. Ileri modelleme denklem sistemi (Lm =

d) gdz dniine alinirsa, bu denklemin her iki tarafi LT ile ¢arpildiginda:

L"Lm =L"d (17)

denklemin sag tarafi Kirchhoff gogii ¢ikisina karsilik gelmektedir. Sol taraftaki (LTL)
ifadesi ise Kirchoff gociliniin bozucu (blurring) etkisidir. GD isleminde, Kirchhoff go¢
cikist (LTd) netlestirme fonksiyonu (F) ile carpildiginda ¢oziiniirlik artmalidir. Bu
fonksiyon (F), gO¢ operatorii (L) kullanilarak hesap edilebilir. Birgok ¢alismada
netlestirme fonksiyonu (F = (LTL)™') olarak kullanilmaktadir (Hu ve Schuster, 1998;
Schuster ve Hu, 2000; Hu ve dig., 2001; Aoki ve Schuster, 2009). Bu durumda GD islemi;

my = FLTd (18)

olarak ifade edilir. Ayrica tersi alinacak F fonksiyonuna diizenleme parametreside

eklenerek ¢oziiniirliik daha da arttirilabilir. Bu durumda F fonksiyonu

F=(TL+Q)! (19)

seklinde diizenlenebilir.
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2.5. En Kiiciik Kareler Go¢ Dekonvoliisyonu (EKKGD)

EKKGD islemi ilk olarak EKKG isleminde yineleme sayisini azaltmak i¢in Aoki ve
Schuster (2009) tarafindan kullanilmistir. Burada netlestirme fonksiyonu bir agirlhik
fonksiyonu gibi davranir. Yani hem Kirchhoff go¢ ¢ikisina uygulanabilir hem de EKKG
algoritmasi i¢in kullanilabilir. EKKGD i¢in baslangic modeli olarak GD ¢ikisi (m,; =
FLTd) kullanilabilir. Bu durumda EKKGD algoritmast;

Meyr = (LTL)'my

Myekk = (LTL + Q)_IFLTd (20)

seklinde ifade edilebilir. EKKG ve EKKGD algoritmalar1 (1) eslenik-gradyent (bakiniz
EK-A) ve (2) gauss-seidel (bakiniz EK-B) yinelemeli ¢oziim yontemleri ile ¢oziilmiistiir.

2.6. Agirhklandirma Fonksiyonlari

Agirliklandirma fonksiyonlart miithendislik problemlerinde ¢6ziimleri odaklamak i¢in
siklikla kullanilmaktadir. Genelde veri setinde anlamsiz degerler oldugunda ¢oziimlemeler
bu anlamsiz degerlerin etkisinde kalarak veri yogunlugu olan bolgeye odaklanamaz, bu
nedenle agirliklandirma uygulanarak daha makul ¢oziimler iiretilebilir. Bu ¢alismada farkl
agirliklandirma (veya deblurring) fonksiyonlart hem Kirchhoff go¢ ¢ikisina hem de EKKG
algoritmasina uygulanarak ¢o6ziime odaklama saglanmasi amaclanmistir. Cesitli agirlik
(netlestirme) fonksiyonlar1 ile birlikte EKKG algoritmasini eslenik-gradyent ve gauss-
seidel yontemleri ile birlikte test ederek GD yontemi ile karsilastirip zaman ve ¢oziiniirliik
acisindan en uygun ¢0ziim yoOnteminin belirlenmesi amaglanmaktadir. Uygun goriilen
netlestirme fonksiyonlar Tablo 2.1° de gosterilmektedir. Burada gosterilen (LTL)™1
fonksiyonu literatiirde kullanilan geleneksel fonksiyondur. Bu fonksiyon GD islemi igin
bozucu etkiyi (blur effect) gideren netlestirme (deblurring) fonksiyonudur. (LTL)
fonksiyonu ise Kirchhoff go¢ ¢ikisinda hataya neden olan fonksiyondur. Bilinmektedir ki
standart sapma degeri agirliklandirma fonksiyonlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu
nedenle, bu fonksiyonlarin kovaryanslar1 (cov) da kullanilmistir. Ayrica, sismik veride
sacilma olmas1 durumunda (LT = d) ifadesinden yola cikarak giris verisinden tiiretilen

fonksiyonlar da kullanilmistir.
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Tablo 2. 1. Bu ¢aligmada kullanilan agirliklandirma (netlestirme) fonksiyonlari.

Goc¢ Dekonvoliisyonu

EKKGD Eslenik-Gradyent

EKKGD Gauss-seidel

Yok Yok Yok
(Kirchhoff gécii) (EKKG) (EKKG)
(Lre)-1 (LrL)-1 (Lre)—1
(L'L) (LTL) (L'L)
cov(LTL) (dd") (dd™)
cov((LTL))™? (ddT)~1 (dd™)™
(dd™)! cov(dd™) cov(dd™)
(dd") cov((dd™)™) cov((dd™)™)
cov(dd™) cov(LTL) cov(LTL)

cov((dd™)™1)

cov((LTL))™?

cov((LTL))™?

Yukaridaki tabloda L go¢ operatdriinii, d giris verisini (pencere boyunda, Npy), COV ise
kovaryans matrisi temsil etmektedir.

Yukarida bahsi gecen dort farkli go¢ islemi igin akis semasi Sekil 2.9 da
gosterilmektedir. Buna gore her bir islem i¢in Kirchhoff go¢ hiperbolleri (Denklem-2)
hesaplanir. Bu hiperbollerin dogru hesaplanabilmesi i¢in dogru hiz bilgisine ihtiyag
duyulur. Ayrica hiperbollerin bir kanat uzunlugunun belirlendigi yar1 operatér boyu
(aperture length) da 6nemlidir. Hesaplanan hiperboller ne kadar dogru olursa, go¢ ¢ikiglar
da o kadar dogru olacaktir. Her bir tepe noktasi i¢in operatorler hesaplandiktan sonra L
matrisi olusturulur. Daha sonra giris verisi (d) yar1 operatdor boyu bilgisine gore
ayarlanarak vektor haline getirilir. Kirchhoft gocii icin Denklem-10, EKKG i¢in Denklem-
14 kullanilarak goc¢ cikislart iiretilir. GD veya EKKGD igin netlestirme fonksiyonlari
hesaplanir. GD islemi icin Denklem-19, EKKGD i¢in Denklem-20 kullanilarak go¢

cikislari elde edilir.

Bu tez calismasi, goc¢ islem hatalarin1 gidermek i¢in kullanmilan GD, EKKG ve
EKKGD islemlerinin  maliyetlerini azaltmak amaciyla literatiirde kullanilan
(LTL)™! geleneksel fonksiyonuna alternatif olabilecek farkli  agirliklandirma

fonksiyonlariin kullanilmasi iizerine kurulmustur.
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Her bir zaman adimi
icin Kirchhoff goc
operatoru
hesaplanir.
(Denklem-2)

Operator
Boyu

Her bir zaman adimi igin
hesaplanan
goc operatorlerini vektore
donustiir ve bu vektorlerden (L)
matrisini olustur

Giris verisi (d) operator boyuna
gore (Sekil 2.7) hazirlanir ve
vektor haline getirilir.

Agirhiklandirma

Gog islemi yapilir. Gog islemi yapilir. (Netlestirme)
(Denklem-10) (Denklem-14) Fonksiyonu
Hazirlanir.

(Tablo 2.1)

GOg¢ islemi yapilir.
Gog islemi yapilir. (Denklem-20)
(Denklem-19)

Sekil 2. 9. Bu ¢alismada kullanilan g¢ yontemlerinin akig semalari.



3. UYGULAMALAR
3.1. Model Veriler Uzerinde Gé¢ Uygulamalar

Sismik veri islemede model c¢alismalar1 veri islem adimlarinin testleri icin
kullanilmaktadir. Bunun i¢in testi yapilacak veri-islem adimina uygun problemler
tanimlanir ve bu dogrultuda sismik modeller olusturulur. ilk olarak akla gelen sagici
noktalar, egimli yeralt1 yapis1 antiklinal ve senklinaller ve yiiksek hiz farkliligindan
kaynaklanan tuz yapilaridir. Bu sebeplerden dolay1 nokta sagilma, senklinal, fay modelleri
iiretilmis ve bunlar {izerinde uygulamalar yapilmistir. Oncelikle, go¢ islemi icin oldukga
onemli olan hiz bilgisi ve operatdr uzunluklar; literatiirde kullanilan Kirchhoff gogii,
EKKG ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! kullanilarak GD ve EKKGD
islemleri test edilmistir. Go¢ c¢ikislarinin, beklenen goc cikislari ile farklarinin karekok
ortalamalar1 (kko) hesaplanarak hata oranlar tiiretilmistir. Bunun yaninda ¢6ziim
zamanlart da karsilagtirilarak en uygun yontem belirlenmeye calisilmistir. Hiz bilgisi ve
yar1 operatér boyunun etkisi incelendikten sonra farkli netlestirme fonksiyonlarinin gog
cikislar1 iizerinde etkileri incelenmistir. Daha sonra sismik gog¢ testlerinde siklikla
kullanilan SEG/EAGE tuz modeli ilizerinde farkli netlestirme fonksiyonlar1 ile testler

yapilmis, ¢6ziim zamani ve go¢ ¢ikist kalitesi incelenmistir.

3.1.1. Nokta Sacilma Modeli Uzerinde Gé¢ Uygulamalari

Nokta sagict yer modellerinin karakteristik sismik veri modelleri hiperbol seklindedir
(Sekil 3.1a) ve go¢ algoritmalarim1 test i¢cin hayati 6nem tasimaktadir. Dolayisiyla
baslangi¢c model olarak kabul edilebilir. S6z konusu model yeraltinda 100 m derinlikte bir
nokta sagiciy1l icermektedir (Sekil 3.1b). Model hizi 1000 m/sn, 6rnekleme araligi (dt)
0.001 sn, kayit siiresi (T) 0.344 sn, iz aralig1 (dx) 5 m ve toplam kesit uzunlugu 250 m dir.
Beklenen goc cikist Sekil 3.1b de gosterilmektedir.
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Sekil 3. 1. a) Nokta sagict sismik veri modeli ve b) beklenen goc ¢ikisi.

Nokta sacict model icin yaklasik %20 eksik hiz fonksiyonundan (800 m/sn) %20
fazla hiz fonksiyonuna (1200 m/sn) Kirchhoff gd¢li, EKKG ve geleneksel netlestirme
fonksiyonu (LTL)™! ile GD ve EKKGD islemleri uygulanmistir. Sekil 3.2 farkli hiz
fonksiyonlar1 ile gergeklestirilen Kirchhoff go¢ ¢ikislarimi gostermektedir. Diisiik hiz
bilgisi sac¢ilma hiperboliiniin alt kisimlarini toplayamamistir (Sekil 3.2a-c). Bu olay
literatiirde eksik go¢ (undermigration) olarak yer almaktadir. Yiiksek hiz bilgisi sagilma
hiperboliinii yukariya tagimistir (Sekil 3.2g-1). Bu olay literatiirde asir1 gé¢ (overmigration)
olarak yer almaktadir. %5 eksik hiz fonksiyonu (950 m/sn) ile elde edilen gb¢ ¢ikist (Sekil
3.2d) istenen go¢ cikisina oldukca yaklasirken, %5 fazla hiz fonksiyonu (1050 m/sn)
kullanilarak elde edilen Kirchhoff go¢ cikisi (Sekil 3.2e) daha fazla hatali (950 m/sn hiza
gore) goc cikist tiretmistir. Sekil 3.3 ayni hiz fonksiyonlari ile uygulanan GD ¢ikiglarini
gostermektedir. GD c¢ikiglar1 gé¢ hatalarini soniimleyerek goriintii kalitesini arttirmistir.
Sekil 3.4 ayni hiz fonksiyonlar1 ile uygulanan EKKG cikislarimi gostermektedir. EKKG
cikislar1 ile GD c¢ikiglart arasinda herhangi bir fark goriilememistir. Sekil 3.5 ayni1 hiz
fonksiyonlart ile uygulanan EKKGD c¢ikislarint gostermektedir. EKKGD ¢ikiglari, GD ve
EKKG cikislarina gére ayrimhigi yiiksek cikislar tiretmistir. Sekil 3.6 dort farkli yontemin
¢Oziim zamanlarin1 gostermektedir. Buna gore tiim hiz fonksiyonlar1 i¢in Kirchoff gocii en
hizli yontemdir. EKKG ve GD islemlerinin ¢6ziim zamanlar1 yaklasik esittir. En maliyetli
yontem Kirchhoff go¢ ¢ikiginin yaklasik 6 kati maliyetle EKKGD islemidir. Fakat hata
oranint en aza (Sekil 3.7) diisiiren yontem de EKKGD yontemidir. Sekil 3.7
incelendiginde, GD ile EKKG islemlerinin ayn1 hata oranlarini tirettigi goriilmektedir. Hiz

fonksiyonu dogru hiz fonksiyonuna (1000 m/sn) yaklastik¢a hata oran1 diismektedir.
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Sekil 3. 2. Nokta sa¢ilma modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ile uygulanan Kirchhoff goc¢ ¢ikislar1 (yar1 operatdr boyu=75 m).
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Sekil 3. 3. Nokta sa¢ilma modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™? ile uygulanan GD gikislari
(yar1 operatdr boyu=75 m).
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Sekil 3. 4. Nokta sa¢ilma modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ile uygulanan EKKG g¢ikislari (yar1 operatér boyu=75 m).
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Sekil 3. 5. Nokta sagilma modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan EKKGD
cikislari (yar1 operator boyu=75 m).
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Sekil 3. 7. Nokta sac¢ilma modeli i¢in hiz testlerinde karekok ortalama hata oranlari
(yar1 operatér boyu=75 m).
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Nokta sagic1t model i¢in farkli yar1 operator boylari (35 m, 45 m, 55 m, 65 m, 75 m,
85 m, 95 m, 105 m ve 115 m) ile Kirchhoff gocii, EKKG ve geleneksel netlestirme
fonksiyonu (LTL)™! ile GD ve EKKGD islemleri uygulanmustir. Sekil 3.8 farkli yar
operator boylar1 ile gerceklestirilen Kirchhoff goc¢ cikislarini gostermektedir. Model
verisinde sagilma hiperboliiniin boyu 150 m oldugunda yar1 operatér boyu 75 m olmalidir.
Yar1 operator boyunun kiigiik (35 m, 45 m, 55 m ve 65 m) secilmesi (Sekil 3.8a-d) tam bir
odaklanma saglayamamistir. Aksine, yar1 operator boyunun biiytik (85 m, 95 m, 105 m ve
115 m) secilmesi sag¢ilma hiperboliinde tam bir odaklanma saglamistir fakat go¢ hatalarini
daha fazla yaymistir. Sekil 3.9 yine ayn1 operatdr yar1 boylar ile uygulanan GD ¢ikiglarinm
gostermektedir. GD isleminin hata oranini azalttig1 goriilmektedir. Bunun yaninda EKKG
isleminin de hata oranim1 GD islemi kadar azalttigi ve goriintii kalitesini arttirdig
goriilmektedir (Sekil 3.10). Hiz testleri i¢in en kiiglik hata oranin1 veren EKKGD islemi
ayni etkiyi yar1 operator boyu testleri i¢in de saglayarak ¢ozlniirliigii en iyi goc ¢ikiglarini
tretmistir (Sekil 3.11). EKKGD en iyi ¢Oziiniirligii saglamasina ragmen en maliyetli
yontem olmustur (Sekil 3.12). EKKG ile GD islemlerinin maliyetleri yaklasik olarak
esittir. Kirchhoff gog¢ii, ¢6ziim zamani en diisiik olan yontemdir. Ayrica yari operator boyu
arttikca tiim yontemler i¢in ¢6ziim zamani artmaktadir. Hata oranlarina bakildiginda (Sekil
3.13) en diisiik hata oraninit EKKGD islemi vermistir. GD ve EKKG islemleri ayni1 hata
oranlarint iiretmistir. Kirchhoff gdcli ¢oziim zamani agisindan en iyi yontem olmasina
ragmen en fazla go¢ hatasin lireten yontem olmustur. C6ziim zamanlarma (Sekil 3.12) ve
hata oranlarma (Sekil 3.13) bakildiginda yar1 operatér boyunun olmasi gereken degerden
(75 m) kiiciik olmast hata oranini yiikseltirken, biliylik olmasi hata oranini1 ¢ok fazla
yiikseltmese de ¢ozlim zamanini oldukga arttirmaktadir. Bu nedenle yar1 operatér boyunun

secimi oldukca dnemlidir.
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Sekil 3. 8. Nokta sagilma modeli i¢in a) 35 m, b) 45 m, ¢) 55 m, d) 65 m, €) 75 m, f) 85 m,
g) 95 m, h) 105 m ve 1) 115 m operatdr yar1 boylar1 ile uygulanan Kirchhoff gé¢
cikislar1 (h1iz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 9. Nokta sagilma modeli i¢in a) 35 m, b) 45 m, ¢) 55 m, d) 65 m, ) 75 m, f) 85 m,
2) 95 m, h) 105 m ve i) 115 m operator yar1 boylar1 ve geleneksel netlestirme
fonksiyonu (LTL)™?! ile uygulanan GD ¢ikislar1 (hiz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 10. Nokta sag¢ilma modeli i¢in a) 35 m, b) 45 m, ¢) 55 m, d) 65 m, e) 75 m, f) 85
m, ) 95 m, h) 105 m ve i) 115 m operatdr yar1 boylar1 ile uygulanan EKKG
¢ikislar1 (h1iz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 11. Nokta sag¢ilma modeli i¢in a) 35 m, b) 45 m, ¢) 55 m, d) 65 m, e) 75 m, f) 85
m, g) 95 m, h) 105 m ve 1) 115 m operatdor yar1 boylar1 ve geleneksel
netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan EKKGD ¢ikislar1 (h1iz=1000
m/sn).
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Sekil 3. 12. Nokta sagilma modeli i¢in yar1 operatdr boyu testlerinde ¢oziim
zamanlari (h1iz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 13. Nokta sa¢ilma modeli icin yar1 operatdr boyu testlerinde karekdk
ortalama hata oranlar1 (hiz=1000 m/sn).
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Nokta sacict model i¢in yar1 operatér boyu 75 m ve hiz 1000 m/sn kullanilarak 27
farkli go¢ cikist iiretilmistir. Bunun yaninda beklenen go¢ ¢ikisi (Sekil 3.1b) ile olan
farklarinin karelerinin toplamlar1 (karekdk ortalama, kko) da hesaplanmistir. Tablo 3.1
nokta sagict model icin tiim go¢ ¢ikislarinin ¢6ziim zamanlarini, Tablo 3.2 ise nokta sagict
model i¢in tiim go¢ yontemlerinin hata oranlarin1 gostermektedir. Nokta sagict model igin
Kirchhoff go¢ cikisi, eslenik-gradyent yontemi ile EKKG c¢ikis1 ve Gauss-seidel yontemi
ile EKKG cikist Sekil 3.14 de gosterilmektedir. Buna gore, EKKG yontemleri (Sekil
3.14b, c) Kirchhoff go¢ cikisina (Sekil 3.14a) gore hata oran1 daha diisiik (Tablo 3.1)
cikiglar iiretmistir. Sekil 3.15 ile Sekil 3.22 arasinda sirastyla (LTL)™2, (LTL), cov(LTL),
cov((LTL)™), (ddT)™1, (dd"), cov(dd™) ve cov((ddT)™1) , netlestirme fonksiyonlar
ile GD, eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD ve Gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislart goriilmektedir. Geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile gerceklestirilen
EKKGD cikislart (Sekil 3.15b,¢) GD c¢ikisina (Sekil 3.15a) gore daha diisiik hata oranina
sahiptirler (Tablo 3.2). (LTL) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.16) Kirchhoff gd¢iine gore
hata oranim diisiirmesine ragmen (LTL)™! netlestirme fonksiyonundan daha fazla hata
oranina sahiptir (Tablo 3.2). cov(LTL) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.17) yiiksek hata
oraninda (Tablo 3.2) goc cikislarimi yine yiiksek maliyetle (Tablo 3.1) {iretmistir.
cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.18) son derece diisiik hata oranlarmi1 (Tablo
3.2) ¢ok yiiksek maliyetle (Tablo 3.1) iiretmistir. (dd”)™! netlestirme fonksiyonu (Sekil
3.19) geleneksel netlestirme fonksiyonu ile ayn1 hata oranina ve goriintli kalitesine sahip
cikislara GD islemi igin %35, EKKGD igin %61 zamanda (Tablo 3.1) ulasmustir. (dd?)
netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.20) cok diislik hata oranlarina (Tablo 3.2) oldukea diisiik
zamanlarda (Tablo 3.1) ulagsmustir, fakat goriintii kalitesi istenen go¢ c¢ikisindan oldukga
uzaktir. cov(dd?) netlestirme fonksiyonu diisiik maliyetle (Tablo 3.1) hata oranini en
kiiciiklemistir, ancak goriintli kalitesi istenen gog¢ ¢ikisina yaklasamamistir (Sekil 3.21).
cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.22) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
ile ayn1 hata oranlarini (Tablo 3.2) GD i¢in %33, EKKGD i¢in %63 zamanda elde etmistir.
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Sekil 3. 14. Nokta sagict model i¢in (a) Kirchhoff gbg, (b) eslenik-gradyent yontemi ile
EKKG (c) Gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikislart.
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Sekil 3. 15. Nokta sacgict model igin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile (a) GD, (b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD (c) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 16. Nokta sagict model igin (LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik
gradyent yontemi ile EKKGD c) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD c¢ikislari.
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Sekil 3. 17. Nokta sagict model i¢in cov(LT L) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD c) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislari.
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Sekil 3. 18. Nokta sagict model igin cov((LTL)™!) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD c¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislart.
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Sekil 3. 19. Nokta sagict model i¢in (dd”) ™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD c) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislari.
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Sekil 3. 20. Nokta sagict model i¢in (dd?) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD c¢) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart.
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Sekil 3. 21. Nokta sacict model icin cov(dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD c) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 22. Nokta sagict model i¢in cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD c¢ikisi ¢) Gauss-seidel yontemi ile
EKKGD c¢ikislari.

Tablo 3. 1. Nokta sacilma modeli i¢in Netlestirme fonksiyonlarina gore ¢oziim zamanlari
acisindan maliyet karsilastirmasi. (Iz sayisi: 51, zaman drnek sayisi: 344, yari
operator boyu: 75 m, 15 1z)

Coziim Zamani t; (sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Maliyeti
Fonksiyonu GD (sn) |Gradyent (sn) |Seidel (sn)
Yok 1,67 6,54 6,15 En Diisiik Maliyet
Kirchhoff goci/EKKG
(LrL)-1 6,16 11,20 10,61 Yiiksek Maliyet
(L'L) 5,88 10,73 10,61 Yiiksek Maliyet
cov(LTL) 5,79 10,94 10,36 Yiiksek Maliyet
cov((LTL)™) 6,35 11,12 10,94 Yiiksek Maliyet
(dd™)™1 2,17 7,00 6,51 Diisiik Maliyet
(dd™) 1,76 6,66 6,26 Diisiik Maliyet
cov(dd™) 1,86 6,80 6,22 Diisiik Maliyet
cov((dd™)™1) 2,12 6,90 6,85 Diisiik Maliyet
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Tablo 3. 2. Nokta sa¢ilma modeli i¢in Netlestirme fonksiyonlarina goére hata oranlari. Gog
cikist hatalarinin (artifacts) karelerinin toplama.

Hata Oram (kko)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Degerlendirme
Fonksiyonu GD Gradyent Seidel
Yok 19,46 10,29 10,29 Orta
Kirchhoff goci/EKKG
(LrL)-1 10,29 7,31 7,31 Diisiik
(LTL) 16,37 8,60 8,60 Yiiksek
cov(LTL) 12,60 6,23 6,23 Yiiksek
cov((LTL)™) 6,54 5,41 5,41 Cok Diistik
(dd™™? 10,29 7,31 7,31 Diistik
(dd™) 7,25 3,97 3,97 Cok Diistik
cov(dd™) 6,67 3,67 3,67 Cok Diistik
cov((dd™)™1) 6,54 5,41 5,41 Cok Diisiik

Sekil 3.23 nokta sagict model i¢in tiim yontemlerin ¢oziim zamanlarini grafik
tizerinde gostermektedir. Giris verisi (d) kullanilarak elde edilen go¢ ¢ikislari, GD igin
yaklasik %72 daha az zamanda, EKKGD ise %46 daha az zamanda ¢6zlime ulasmislardir.
Sekil 3.24 gd¢ ¢ikislarmin toplam karekdk hatalarini gostermektedir. Buna gore, (d7d) ve
cov(dTd) netlestirme fonksiyonlar: kullamlarak gerceklestirilen go¢ islemleri istenen
cikisa (nokta sagici, Sekil 3.1b) en fazla yaklagan yontemlerdir. Sekil 3.25 eslenik-gradyent
yontemi i¢in ortalama yineleme sayilarmm gdstermektedir. Buna gore (LTL)™1, (dd7),
(dd™)™1, cov((ddT) 1) ve cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonlar1 yineleme sayilarini
azaltabilen netlestirme fonksiyonlart oldugu goriilmektedir. Fakat yineleme sayisini en aza

diisiiren cov((dd™)™1) ve cov((LTL)™1) fonksiyonlaridur.
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Sekil 3. 23. Nokta sagict model i¢in uygulanan go¢ yontemlerinin ¢éziim zamanlari.
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Sekil 3. 24. Nokta sagict model i¢in uygulanan gé¢ yontemlerinin karekdk ortalama

hata (kko) miktarlari.
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Sekil 3. 25. Nokta sacilma modeli i¢in eslenik-gradyent ile uygulanan EKKGD
yontemi i¢in ortalama yineleme sayilari.

3.1.2. Papyon-Kravat Modeli Uzerinde Go¢ Uygulamalari

Papyon-kravat (bow-tie) modeli go¢ algoritmalarini test i¢in 6nemli bir modeldir ve
senklinal tipi yansiticilardan kaynaklanirlar. Sekil 3.26a’daki model kesit hem egimli bir
yansitict hem de senklinal etkilerini icermektedir. Model hiz1 1000 m/sn, 6rnekleme araligi
(dt) 0.001 sn, kayit siiresi (T) 0.766 sn, iz araligi (dx) 5 m ve toplam kesit uzunlugu 500 m
dir.  Beklenen go¢ cikist veya gercek yeralti yansitict modeli Sekil 3.26b de
gosterilmektedir. Papyon-kravat modeli iizerinde farkli hiz fonksiyonlar1 ve farkli yari
operator boylar ile testler gerceklestirilmis ve daha sonra farkli netlestirme fonksiyonlari

ile goc¢ cikislar1 elde edilmistir.
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Sekil 3. 26. a) Papyon-kravat modeli verisi ve b) beklenen go¢ ¢ikist.

Papyon-kravat model i¢in %20 eksik hiz fonksiyonundan (800 m/sn) %20 fazla hiz
fonksiyonuna (1200 m/sn) Kirchhoftf gocii, EKKG ve geleneksel netlestirme fonksiyonu
(LTL)™1 ile GD ve EKKGD islemleri uygulanmistir. Sekil 3.27 Kirchhoff go¢ ¢ikislarini
gostermektedir. Diisiik hiz bilgisi papyon-kravat yapisini ¢ézememistir (Sekil 3.27a-c).
Yiiksek hiz bilgisi senklinalin alt kismina asir1 gé¢ uygulayarak ovallestirmistir (Sekil
3.27g-1). %5 eksik hiz fonksiyonu ile elde edilen go¢ cikist (Sekil 3.27d) istenen goc
cikisina oldukga yaklasirken, %5 fazla hiz fonksiyonu kullanilarak elde edilen Kirchhoff
goc cikist (Sekil 3.27e) daha fazla hatali gog ¢ikisi tiretmistir. Sekil 3.28 GD ¢ikiglarim
gostermektedir. GD ¢ikislar1 gd¢ hatalarini soniimleyerek goriintii kalitesini arttirsa da
eksik veya asir1 hiz bilgisinin neden oldugu hatalar1 giderememistir. Sekil 3.29 EKKG
cikislarin1 gostermektedir. Sekil 3.30 ayn1 hiz fonksiyonlari ile uygulanan EKKGD
cikislarii gostermektedir. EKKGD c¢ikislari, GD ve EKKG g¢ikiglarina gore ayrimlig
yiksek cikiglar iretmistir. Sekil 3.31 dort farkli yontemin ¢6ziim zamanlarini
gostermektedir. Buna gore tiim hiz fonksiyonlari i¢in Kirchoff gogii en hizli yontemdir.
EKKG ve GD islemlerinin ¢6ziim zamanlar1 yaklasik esittir. En maliyetli yontem
Kirchhoff go¢ ¢ikisinin yaklasik 18 kat1 maliyetle EKKGD islemidir. Fakat hata oranini en
aza (Sekil 3.32) diisiiren yontem de EKKGD yontemidir. Sekil 3.32 incelendiginde, GD ile
EKKG iglemlerinin ayni hata oranlarini tirettigi goriilmektedir. Hiz fonksiyonu dogru hiz

fonksiyonuna (1000 m/sn) yaklastik¢a hata oraninin diistiigii goriilmektedir.
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 27. Papyon-kravat modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit
hizlar ile uygulanan Kirchhoff gog¢ ¢ikislari (yart operatdr boyu=250 m).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 28. Papyon-kravat modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit
hizlar ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan GD
c¢ikislari (yar1 operator boyu=250 m).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 29. Papyon-kravat modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ile uygulanan EKKG ¢ikislari (yar1 operatér boyu=250 m).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 30. Papyon-kravat modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn,
e) 1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve i) 1200 m/sn sabit
hizlar ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan EKKGD
cikislart (yar1 operatdr boyu=250 m).
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Sekil 3. 31. Papyon-kravat modeli i¢in hiz testlerinde ¢6ziim zamanlar1 (yar1 operator

boyu=250 m).
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Sekil 3. 32. Papyon-kravat modeli i¢in hiz testlerinde karekok ortalama hata oranlari

(yar1 operatdr boyu=250 m).
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Papyon-kravat modeli i¢in farkli yar1 operator boylar1 (150 m, 175 m, 200 m, 225 m,
250 m, 275 m, 300 m, 325 m ve 350 m) ile Kirchhoff gocli, EKKG ve geleneksel
netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile GD ve EKKGD islemleri uygulanmustir. Sekil 3.33
farkli yar1 operator boylar ile gergeklestirilen Kirchhoff go¢ cikislarini gdstermektedir.
Yar1 operator boyunun kii¢iik (150 m, 175 m, 200 m, 225 m) secilmesi (Sekil 3.33a-d)
senklinalin egimli kanatlarin1 diizeltse de ¢ukur noktasini diizeltmekte basarili olamamustir.
Aksine, yar1 operatdor boyunun biiyiik (275 m, 300 m, 325 m ve 350 m) secilmesinin
cikislar iizerinde herhangi bir etkisi olmamustir. Sekil 3.34 yine ayni operatdr yari boylari
ile uygulanan GD c¢ikiglarin1 gostermektedir. GD isleminin hata oranin1 azalttig
goriilmektedir. Bunun yaninda EKKG isleminin de hata oranin1 GD iglemi kadar azalttig:
ve goriintii kalitesini arttirdig1 goriilmektedir (Sekil 3.35). EKKGD islemi yar1 operator
boyu testleri i¢in de en kiiciik hata oranini1 saglayarak ¢oziiniirligi en iyi go¢ cikiglarim
tretmistir (Sekil 3.36). EKKGD en iyi ¢oziiniirliigli saglamasina ragmen en maliyetli
yontem olmustur (Sekil 3.37). EKKG ile GD islemlerinin maliyetleri yaklasik olarak
esittir. Kirchhoff gogii, ¢6ziim zamani en diisiik olan yontemdir. Ayrica yar1 operatér boyu
arttik¢a tiim yontemler i¢in ¢6zim zamani artmaktadir. Hata oranlarina bakildiginda (Sekil
3.38) en diisiik hata oranin1 EKKGD islemi vermistir. GD ve EKKG islemleri ayni1 hata
oranlarint iiretmistir. Kirchhoff gdcli ¢oziim zamani agisindan en iyi yontem olmasina
ragmen en fazla gd¢ hatasini iireten yontem olmustur. Sekil 3.38 hata oranlarim
gostermektedir. Ozellikle GD, EKKG ve EKKGD egrilerine bakildiginda 150 m den 250
m yar1 operatdr boyuna kadar hata oranlarinda bir azalim goézlenirken, 250 m yar1 operator
boyundan sonra sabit kalmistir. Coziim zamanlarina ve hata oranlarina bakildiginda yar1
operator boyunun olmasi gereken degerden (250 m) kiigiilk olmasi hata oranini
yiikseltirken, biiyiik olmasi hata oranini ¢ok fazla yiikseltmese de ¢6ziim zamanini oldukga

arttirmaktadir.
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Zaman (sn)

AN

—_— e
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Uzaklik (m)

Sekil 3. 33. Papyon-kravat modeli i¢in a) 150 m, b) 175 m, c¢) 200 m, d) 225 m, e) 250 m,

f) 275 m, g) 300 m, h) 325 m ve i) 350 m operator yar1 boylar1 ile uygulanan
Kirchhoff gog ¢ikislar: (hiz=1000 m/sn).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 34. Papyon-kravat modeli i¢in a) 150 m, b) 175 m, c¢) 200 m, d) 225 m, e) 250 m,
f) 275 m, g) 300 m, h) 325 m ve i) 350 m operator yar1 boylart ve geleneksel
netlestirme fonksiyonu (LTL)™?! ile uygulanan GD gikiglar (hiz=1000 m/sn).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 35. Papyon-kravat modeli i¢in a) 150 m, b) 175 m, c¢) 200 m, d) 225 m, e) 250 m,
f) 275 m, g) 300 m, h) 325 m ve 1) 350 m operatdr yar1 boylar1 ile uygulanan
EKKG c¢ikiglar: (hiz=1000 m/sn).
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Zaman (sn)

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 36. Papyon-kravat modeli i¢in a) 150 m, b) 175 m, c¢) 200 m, d) 225 m, e) 250 m,
f) 275 m, g) 300 m, h) 325 m ve 1) 350 m operatdr yar1 boylar1 ve geleneksel

netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan EKKGD cikislar1 (h1z=1000
m/sn).
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Sekil 3. 37. Papyon-kravat modeli i¢in yar1 operatdr boyu testlerinde ¢6ziim zamanlari
(h1z=1000 m/sn).
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Sekil 3. 38. Papyon-kravat modeli i¢in yart operator boyu testlerinde karekok
ortalama hata oranlar1 (hiz=1000 m/sn).
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Tablo 3.3 papyon-kravat modeli icin tiim go¢ ¢ikislarinin ¢6ziim zamanlarini, Tablo
3.4 ise papyon-kravat modeli i¢in tiim go¢ yontemlerinin hata oranlarin1 gostermektedir.
Papyon-kravat modeli i¢in Kirchhoff gb¢ cikisi, eslenik-gradyent yontemi ile EKKG ¢ikist
ve gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikisi Sekil 3.39° da gosterilmektedir. EKKG
yontemleri Kirchhoff gociine gore daha kaliteli, hata oran1 daha diistik (Tablo 3.4) ¢ikiglar
trettigi acikca goriilebilmektedir. Senklinalin i¢ kism1 ve oklar ile gdsterilen goc hatalari
oldukga belirgindir. Sekil 3.40 ile Sekil 3.47 arasinda sirasiyla papyon-kravat modeli i¢in
(LTL)™Y, (LTL), cov(LTL), cov((LTL)™Y), (dd™)™1, (dd"), cov(dd") ve cov((ddT)™1)
netlestirme fonksiyonlar1 ile GD, eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD ve gauss-seidel
yontemi ile EKKGD cikislart goriilmektedir. Sekil 3.40 {izerinden oklar ile gosterilen ve
kesikli ¢izgiler ile belirtilen alan takip edilerek, geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™?
ile gerceklestirilen EKKGD cikiglar1 (Sekil 3.40b,c) GD c¢ikisina (Sekil 3.40a) gore daha
diisiik hata oramina sahiptirler (Tablo 3.2). (LTL) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.41)
Kirchhoff gociline gore hata oranini diislirmesine ragmen ¢ok yiiksek genlikli gd¢ hatalari
iirettigi goriilmektedir. cov(LTL) netlestirme fonksiyonu yiiksek hata oraninda (Tablo 3.4)
yiiksek maliyetle (Tablo 3.3) gd¢ cikislar1 (Sekil 3.42) iiretmistir. cov((LTL)™1)
netlestirme fonksiyonu ¢ok diisiik hata oraninda (Tablo 3.4) yiiksek maliyetle (Tablo 3.3)
gb¢ cikislart (Sekil 3.43) tiretmistir ancak oklar ile gosterilen kenar kisimlardaki hatalar
sontimleyememistir. Sekil 3.44 tizerinde kesikli ¢izgiler ve oklar ile gosterilen alanlara
bakildiginda (dd”)™?! netlestirme fonksiyonu geleneksel netlestirme fonksiyonundan GD
islemi i¢in yaklasik %85, EKKGD i¢in yaklasik %30 daha az zamanda (Tablo 3.3) ayni
hata oranlarina (Tablo 3.4) sahip ¢ikislar liretmistir. Sekil 3.45 kesikli ¢izgiler ve oklar ile
isaretlenmis alanlar incelendiginde (dd™) netlestirme fonksiyonunun EKKGD cikislari i¢in
(Sekil 3.45b, c) cok diisiik hata oranlarina (Tablo 3.4) sahip olmasina ragmen 6zellikle GD
cikisinda (Sekil 3.45a) olduke¢a kusurlu sonugclar iirettigi agikca goriilmektedir. Sekil 3.46
tizerinde kesikli ¢izgilerle ve oklar ile gdsterilen alanlara bakildiginda acikg¢a goriilebilir ki
cov(ddT) netlestirme fonksiyonu hata oranmi en kiigiiklemesine (Tablo 3.4) ragmen
(ddT) netlestirme fonksiyonu gibi kusurlu sonuglar iiretmistir. Sekil 3.47 iizerinde oklar ile
gosterilen alanlara bakildigimda cov((ddT)™!) netlestirme fonksiyonu cov((LTL)™1)
fonksiyonundan GD islemi i¢in yaklasik %86, EKKGD i¢in yaklasik %30 daha az
zamanda (Tablo 3.3) ayni hata oranlarina (Tablo 3.4) sahip cikislar liretmistir. Bunun
yaninda cov((LTL)™1) ve cov((ddT)™1) ile elde edilen gog ¢ikislar1 goc hatalarin1 daha

soniimledigi iyi Tablo 3.4 iizerinden agikca goriilmektedir.
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Sekil 3. 39. Papyon-kravat modeli i¢in a) Kirchhoff gdcii, b) eslenik-gradyent yontemi ile
EKKG, c) gauss-seidel yontemi ile EKKG cikislari.
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Uzaklik (m)

Sekil 3. 40. Papyon-kravat modeli igin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)

eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 41. Papyon-kravat modeli i¢in (LT L) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, ¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.
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Sekil 3. 42. Papyon-kravat modeli igin cov(LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)

eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 43. Papyon-kravat modeli i¢in cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 44. Papyon-kravat modeli i¢in (dd”)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 45. Papyon-kravat modeli i¢in (dd") netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart.
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Sekil 3. 46. Papyon-kravat modeli igin cov(dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)

eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3. 47. Papyon-kravat modeli igin cov((dd™)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD

cikislari.

Tablo 3. 3. Papyon-kravat modeli i¢in netlestirme fonksiyonlarina gore ¢6ziim zamanlar.
(Iz say1s1: 100, zaman Ornek sayisi: 766, yar1 operatdr boyu: 250 m, 50iz)

Coziim Zaman ts (sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Degerlendirme
Fonksiyonu GD(sn) | Gradyent(sn) |seidel(sn)
Yok 58,95 446,88 448,58 En Diisiik Maliyet
Kirchhoff gocii/EKKG
(LTL)™t 448,23 666,11 838,39 Yiiksek Maliyet
(LTL) 437,75 658,25 827,15  |Yiiksek Maliyet
cov(LTL) 442.05 666,15 840,40  |Yiiksek Maliyet
cov((LTL)™) 449,52 719,22 585,64 Yiiksek Maliyet
(dda™1 69,16 462,34 468,43 Diistik Maliyet
(ad™) 58,58 454,92 475,04 Diistik Maliyet
cov(dd™) 62,07 458,40 457,02 Diistik Maliyet
cov((dd™)™1) 68,84 458,29 468,02 Diistik Maliyet
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Tablo 3. 4. Papyon-kravat modeli i¢in netlestirme fonksiyonlarina gére hata oranlari. Gog
cikist hatalarinin (artifacts) karelerinin toplama.

Hata Oram (kko)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Degerlendirme
Fonksiyonu GD Gradyent seidel
Yok 3,50 0,35 0,35 Orta
Kirchhoff gocii/EKKG
LrL)-1 0,35 0,15 0,15 Diistik
(L'L) 2,90 0,30 0,30 Yiiksek
cov(LTL) 2,53 0,27 0,27 Yiiksek
cov((LTL)™) 0,15 0,10 0,10 Cok Diisiik
(dd™)1 0,35 0,15 0,15 Diisiik
(dd™) 1,73 0,05 0,05 Cok Diisiik (kusurlu)
cov(dd™) 2,10 0,03 0,03 Cok Diisiik (kusurlu)
cov((dd™)™1) 0,15 0,10 0,10 Cok Diistik

Sekil 3.48 papyon-kravat model i¢in tiim yoOntemlerin ¢dziim zamanlarini grafik
tizerinde gostermektedir. Giris verisi (d) kullanilarak elde edilen gog¢ ¢ikiglari, GD
yaklagik %86 daha az zamanda, EKKGD icin yaklasik %33 daha az zamanda ¢oziime
ulagmiglardir. Sekil 3.49 go¢ ¢ikislarinin toplam karekok hatalarint géstermektedir. Buna
gore, cov((LTL)™) ve cov((ddT)™!) netlestirme fonksiyonlar1 kullanilarak
gergeklestirilen goc islemleri istenen ¢ikisa en fazla yaklasan yontemlerdir. Sekil 3.50
eslenik-gradyent yontemi i¢in ortalama yineleme sayilarini gostermektedir. Buna gore
(L"), (ddT)™L, cov((LTL)™Y) ve cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlar1 yineleme
sayilarin1 azaltabilen netlestirme fonksiyonlar1 oldugu goriilmektedir. Fakat yineleme

say1sin1 en aza diisiiren cov((dd")™1) ve cov((LTL)™?) fonksiyonlaridir.
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Sekil 3. 48. Papyon-kravat modeli i¢in uygulanan gé¢ yontemlerinin ¢dziim zamanlari.
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Sekil 3. 49. Papyon-kravat modeli i¢in uygulanan go¢ yontemlerinin kok ortalama

kare hata miktarlari.
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Sekil 3. 50. Papyon-kravat modeli i¢in uygulanan eslenik-gradyent (EKKGD) yontemi
icin ortalama yineleme sayilari.

3.1.3. Fay Modeli Uzerinde Gé¢ Uygulamalar:

Faylar jeolojik olarak yanal yondeki siireksizlik yapilaridir ve go¢ algoritmalarinin
testleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. Hidrokarban tuzaklarinin olusmasinda ve tektonik
havzalarda en sik rastlanan jeolojik yapilardir. Genellikle olusum mekanizmalar1 agisindan
normal, ters ve dogrultu atimli olmak iizere ii¢ ana grupta olmak {izere, bunlarin bilesimleri
seklinde de olugabilirler. Bununla birlikte fay yiizeyleri en bilinen sacicidirlar (Sekil
3.51a). Sekil 3.51a basit bir normal fay modeli i¢in hiz sabit 1000 m/sn, 6rnekleme aralig
(dt) 0.001 sn, kayit siiresi (T) 0.390 sn, iz aralig1 (dx) 5 m ve toplam kesit uzunlugu 500 m
olacak sekilde elde edilmistir. Beklenen go¢ cikist Sekil 3.51b de gosterilmektedir.
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Sekil 3. 51. a) Fay modeli verisi ve b) beklenen gog ¢ikist.

Fay modeli i¢in yar1 operatdr boyu 100 m kullanilarak 27 farkli go¢ ¢ikisi ve
beklenen go¢ cikist (Sekil 3.27b) ile olan farklarnin karelerinin toplamlart (hy.,)
hesaplanmistir. Tablo 3.5 fay modeli i¢in tiim go¢ ¢ikislarinin ¢6ziim zamanlarini, Tablo
3.6 ise fay modeli icin tiim go¢ ¢ikislarinin hata oranlarin1 géstermektedir. Fay modeli igin
Kirchhoff goc ¢ikisi, eslenik-gradyent yontemi ile EKKG ¢ikis1 ve gauss-seidel yontemi ile
EKKG cikist Sekil 3.28° de gosterilmektedir. EKKG yontemleri (Sekil 3.28b, ¢) Kirchhoff
gocline (Sekil 3.28a) gore daha kaliteli, hata oran1 daha diisiik (Tablo 3.6) ¢ikislar iirettigi
goriilmektedir. Sekil 3.28 iizerinde oklar ile belirtilen go¢ hatalarinin EKKGD ile minimize
edildigi aciktir. Sekil 3.29 ile Sekil 3.36 arasinda sirastyla fay modeli igin (LTL)™1, (LTL),
(dd™), (dd™)™1, cov(dd"), cov((dd™)™1) , cov(LTL) ve cov((LTL)™!) netlestirme
fonksiyonlar1 ile GD, eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD ve gauss-seidel yontemi ile
EKKGD gikiglar1 goriilmektedir. (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile elde edilen EKKGD
cikislar (Sekil 3.29b,c) GD ¢ikigina (Sekil 3.29a) gore daha diisiik hata oranina sahiptirler
(Tablo 3.2). Buradan hareketle netlestirme fonksiyonunun hata oranini diisiirdiigiic EKKG
iizerinde uygulandiginda hata oraninin daha ¢ok diisiiriilebildigi (Tablo 3.6) goriilmektedir.
(LTL) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.30), bu model i¢gin, Kirchhoff gociine gére hata
oranini yiikseltmistir. (ddT) netlestirme fonksiyonu ¢ok diisiik hata oranlarina sahip
olmamasina (Tablo 3.6) ragmen fay modeli icin beklenen cikis verisine (Sekil 3.27b) ¢ok
yakin sonuglar (Sekil 3.31) iiretmistir. (dd?)™! netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.32)
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geleneksel netlestirme fonksiyonunun yaklasik %61 maliyetiyle (Tablo 3.5) aynmi hata
oranlarma (Tablo 3.6) ve goriintli kalitesine sahip c¢ikislar tiretmistir (Sekil 3.29, 3.32).
cov(ddT) netlestirme fonksiyonu hata oranmim yiikseltmesine (Tablo 3.4) ragmen (dd7)
netlestirme fonksiyonu gibi beklenen go¢ ¢ikisina oldukga yakin sonuglar tiretmistir (Sekil
3.33). cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.34) en diisiik hata oranma diisiik
maliyet ile ulasmustir. cov(LTL) netlestirme fonksiyonu EKKGD ¢ikislar1 (Sekil 3.35b, ¢)
icin diisiik hata oranlarinda (Tablo 3.6) kaliteli go¢ c¢ikislar iiretse de GD c¢ikis1 (Sekil
3.35a) yiiksek hata oranma ve yiiksek maliyete (Tablo 3.5) sahiptir. cov((LTL)™1)
netlestirme fonksiyonu (Sekil 3.36) onceki modellerde oldugu gibi cov((ddT)™1)
netlestirme fonksiyonu ile ayni oranda en diisiik hata oranlarin1 (Tablo 3.4) ¢ok yiiksek
maliyetle (Tablo 3.5) iiretmistir. Nokta sagilma modeli ve papyon-kravat modelinde
oldugu gibi (ddT)™? ile (LTL)™! netlestirme fonksiyonlar: ile elde edilen goc cikislart
(Sekil 3.29, 3.32) ve cov((LTL)™?) ile cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlar: ile elde
edilen goc cikislart (Sekil 3.34, 3.36) aymi hata oranlarina ve ayni goriintii kalitesine
sahiptir. Bunun yaninda cov((LTL)™1) ile cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlarinin gog
hatalarini daha iyi sonlimledigi hem sekiller tizerinden (Sekil 3.29, 3.32, 3.34, 3.36) hem
de Tablo 3.6 lizerinden agikca goriilmektedir. Ayrica EKKGD c¢ikiglar tiim netlestirme

fonksiyonlari i¢in daha diistik hata oranlarina sahiptirler.
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Sekil 3. 52. Fay modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn, e) 1000
m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit hizlar ile
uygulanan Kirchhoff gb¢ ¢ikislari (yart operatér boyu=50 m).
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Sekil 3. 53. Fay modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn, e) 1000
m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit hizlar ve

geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan GD g¢ikislar1 (yari
operator boyu=50 m).
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Sekil 3. 54. Fay modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn, e) 1000
m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit hizlar ile
uygulanan EKKG ¢ikislar1 (yar1 operator boyu=50 m).



75

0.1+ -
By ey D ——— n s
0.2 i
- -~ -
- - - e——
0.3~ -
a) b) c)
0.1 i
. = by — -y I ———— .
‘c
\({J/ § omma omm i e —
g 021 i
= - - ~
@®©
N
R e —— I ————
0.3~ -
d) e) )
0.1+ _ -
e — e —— - —
0.2 - i
e ——— T — ——
0.3~ -
g) \ \ \ \ h) \ \ \ \ i) \ \ \ \ \
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 3. 55. Fay sagilma modeli i¢in a) 800 m/sn, b) 850 m/sn, ¢) 900 m/sn, d) 950 m/sn, ¢)
1000 m/sn, f) 1050 m/sn, g) 1100 m/sn, h) 1150 m/sn ve 1) 1200 m/sn sabit
hizlar ve geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile uygulanan EKKGD
¢ikislari (yar1 operator boyu=50 m).
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Sekil 3. 56. Fay modeli i¢in hiz testlerinde ¢6ziim zamanlari (yar1 operator boyu=50
m).
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Sekil 3. 57. Fay modeli i¢in hiz testlerinde karekok ortalama hata oranlart (yari
operator boyu=50 m).



77

Fay modeli i¢in farkli yar1 operator boylar1 (15 m, 25 m, 35 m, 45 m, 50 m, 55 m, 65
m, 75 m ve 85 m) ile Kirchhoff gocii, EKKG ve geleneksel netlestirme fonksiyonu
(LTL)~! ile GD ve EKKGD islemleri uygulanmustir. Sekil 3.58 farkli yar1 operatdr boylari
ile gerceklestirilen Kirchhoff go¢ ¢ikislarini gostermektedir. Yari operatdr boyunun kiigiik
(15 m, 25 m, 35 m, 45 m) secilmesi (Sekil 3.58a-d) siireksislikteki sacgilmalar1 sagict
noktaya toplayamamustir. Yar1 operatér boyunun biiyiik (55 m, 65 m, 75 m ve 85 m)
secilmesi (Sekil 3.58g-1) sagici noktaya toplamay1 basarmis fakat hata oranini arttirmastir.
Bunun sebebi hiz testlerinde oldugu gibi yatay olaylardir. Sekil 3.59 yine ayni operator
yar1 boylar1 ile uygulanan GD cikislarin1 gostermektedir. GD isleminin hata oranim
azalttig1 goriilmektedir. Bunun yaninda EKKG isleminin de hata oranin1 GD islemi kadar
azalttigr ve goriintii kalitesini arttirdigir goriilmektedir (Sekil 3.60). EKKGD islemi yari
operator boyu testleri i¢in en kii¢iik hata oranini saglayarak ¢oziiniirligli en iyi gog
cikislarini tiretmistir (Sekil 3.61). EKKGD en iyi ¢Oziiniirliigii saglamasina ragmen en
maliyetli yontem olmustur (Sekil 3.62). EKKG ile GD islemlerinin maliyetleri yaklasik
olarak esittir. Ayrica yar1 operatdér boyu arttikga tiim yontemler icin ¢oziim zamani
artmaktadir. Hata oranlarina bakildiginda (Sekil 3.63) en diisiik hata oranini EKKGD
islemi vermistir. GD ve EKKG islemleri ayni hata oranlarimi iiretmistir. Kirchhoff goci
¢Oziim zamani agisindan en iyi yontem olmasina ragmen en fazla gd¢ hatasini iireten
yontem olmustur. Sekil 3.63 hata oranlarm gostermektedir. Ozellikle GD, EKKG ve
EKKGD egrilerine bakildiginda 15 m den 50 m yar1 operatér boyuna kadar hata
oranlarinda bir artig gozlenirken, 50 m yar1 operatdér boyundan sonra sabit kalmistir.
Cozlim zamanlarina ve hata oranlarina bakildiginda yar1 operatér boyunun olmasi gereken
degerden (50 m) kiiclik olmast hata oranini diisiirlirken, biiyiik olmasi hata oranini ¢ok
fazla yiikseltmese de ¢oziim zamanini oldukca arttirmaktadir. Operatdr boyunun kiigiik
olmasi ile siireksizlik sinirlarindaki sagilmalar tam olarak bir noktaya toplanamasa da,
yatay olaylardan daha az giiriiltii bileseni olusturarak diisiik hata oranlarinda ¢ikislar
tiretmislerdir. Kisacasi hiz testlerinde oldugu gibi, fay modeli i¢in hata oranlarindan yorum

yapmak yaniltici olabilir.
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Sekil 3. 58. Fay modeli i¢in a) 15 m, b) 25 m, ¢) 35 m, d) 45 m, €) 50 m, f) 55 m, g) 65 m,
h) 70 m ve 1) 75 m operatdr yar1 boylar ile uygulanan Kirchhoff go¢ cikislar
(h1z=1000 m/sn).
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Sekil 3. 59. Fay modeli i¢in a) 15 m, b) 25 m, ¢) 35 m, d) 45 m, ¢) 50 m, f) 55 m, g) 65 m,

h) 70 m ve 1) 75 m operatdr yar1 boylar1 ve geleneksel netlestirme fonksiyonu
(LTL)™? ile uygulanan GD gikislar1 (hiz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 60. Fay modeli i¢in a) 15 m, b) 25 m, ¢) 35 m, d) 45 m, ¢) 50 m, f) 55 m, g) 65 m,

h) 70 m ve i) 75 m operator yar1 boylar ile uygulanan EKKG cikislari
(h1z=1000 m/sn).
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Sekil 3. 61. Fay modeli i¢in a) 15 m, b) 25 m, ¢) 35 m, d) 45 m, ) 50 m, f) 55 m, g) 65 m,
h) 70 m ve 1) 75 m operatdr yar1 boylar1 ve geleneksel netlestirme fonksiyonu
(LTL)~ ! ile uygulanan EKKGD ¢ikislar1 (hiz=1000 m/sn).
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Sekil 3. 62. Fay modeli i¢in yar1 operatdr boyu testlerinde ¢6ziim zamanlari
(h1z=1000 m/sn).
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Sekil 3. 63. Fay modeli i¢in yar1 operatdr boyu testlerinde karekdk ortalama hata
oranlar1 (h1iz=1000 m/sn).
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Fay modeli i¢in yar1 operatéor boyu 100 m kullanilarak 27 farkli go¢ c¢ikist ve
beklenen go¢ cikist (Sekil 3.51b) ile olan farklarinin karelerinin toplamlar1 (kko)
hesaplanmistir. Tablo 3.5 fay modeli i¢in tiim go¢ ¢ikislarinin ¢6ziim zamanlarini, Tablo
3.6 ise fay modeli i¢in tiim go¢ ¢ikislarinin hata oranlarini gostermektedir. Fay modeli igin
Kirchhoff gog ¢ikisi, eslenik-gradyent yontemi ile EKKG ¢ikisi ve gauss-seidel yontemi ile
EKKG cikist Sekil 3.64° de gosterilmektedir. Sekil {izerinde oklar ile isaret edilen alanlara
bakildiginda EKKG yontemleri (Sekil 3.64b, c¢) Kirchhoff gociine (Sekil 3.64a) gore daha
kaliteli, hata oran1 daha diisiik (Tablo 3.6) cikislar iirettigi goriilmektedir. Sekil 3.65 ile
Sekil 3.72 arasinda sirastyla fay modeli i¢in (LTL)™%, (LTL), cov(LTL), cov((LTL)™1),
(dd™™1, (dd"), cov(dd") ve cov((ddT)™?1) netlestirme fonksiyonlar1 ile GD, eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD ve gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislar1 goriilmektedir.
Sekil 3.65° de kesikli gizgiler ve oklar ile isaret edilen alanlar incelendiginde (LTL)™!
netlestirme fonksiyonu ile elde edilen EKKGD cikislari (Sekil 3.65b,¢) GD ¢ikisina (Sekil
3.65a) gore daha diisiik hata oranina sahip olduklar1 goriilebilir (Tablo 3.6). Buradan
hareketle netlestirme fonksiyonunun hata oranmm diislirdiigi EKKG {izerinde
uygulandiginda hata oraninin daha ¢ok disiiriilebildigi (Tablo 3.6) goriilmektedir. Sekil
3.66a> da kesikli ¢izgiler ve oklar ile isaret edilen alanlar goz oniine alindiginda (LTL)
netlestirme fonksiyonu ile elde edilen GD ¢ikist Kirchhoff gogiine gore hata oranini
yiikseltmistir (Tablo 3.6). Sekil 3.66a’ da kesikli ¢izgiler ve oklar ile isaret edilen alanlara
bakarak cov(LTL) netlestirme fonksiyonunun (LTL) netlestirme fonksiyonu gibi yiiksek
hatalara neden oldugu (Tablo 3.6) goriilebilir. Sekil 3.68 hata oranin1 neredeyse sifirlayan
cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile elde edilen goc cikislarim gdstermektedir. Sekil
3.69a’ da kesikli ¢izgiler ve oklara bakildiginda (dd”)™! netlestirme fonksiyonunun
geleneksel netlestirme fonksiyonu ile ayni kalitedeki (Tablo 3.6) gb¢ cikislarin1 yaklasik
%60 maliyetiyle (Tablo 3.5) iiretmistir. (dd”) netlestirme fonksiyonu c¢ok diisiik hata
oranlarina sahip (Tablo 3.6) fay modeli i¢in beklenen c¢ikis verisine (Sekil 3.70b,c) ¢ok
yakin sonuglar (Sekil 3.31) iiretmistir. cov(dd”) netlestirme fonksiyonu hata oranini
yiikseltmesine (Tablo 3.4) ragmen (dd”) netlestirme fonksiyonu gibi beklenen gog
cikisina olduk¢a yakin sonuglar iiretmistir (Sekil 3.71). cov((ddT)™!) netlestirme
fonksiyonu (Sekil 3.72) en diisiik hata oranina diisiik maliyet ile ulasmistir. Nokta sa¢ilma
modeli ve papyon-kravat modelinde oldugu gibi (dd?)™! ile (LTL)™! netlestirme
fonksiyonlari ile elde edilen go¢ ¢ikislar1 ve cov((LTL)™?) ile cov((ddT)™1) netlestirme

fonksiyonlart ile elde edilen go¢ ¢ikiglari ayni hata oranlarina ve aymi goriintii kalitesine
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sahiptir. Bunun yaninda cov((LTL)™?1) ile cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlarinin gég
hatalarin1 daha iyi soniimledigi hem sekiller lizerinden hem de Tablo 3.6 iizerinden agikca
goriilmektedir. Ayrica EKKGD ¢ikiglart tiim netlestirme fonksiyonlari i¢in daha diisiik

hata oranlarina sahiptirler.
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Sekil 3. 64. Fay modeli i¢in a) Kirchhoff gog, b) eslenik-gradyent yontemi ile EKKG, c)
gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikislar.
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Sekil 3. 65. Fay modeli igin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Sekil 3. 66. Fay modeli i¢in (LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD c¢ikislari.
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Sekil 3. 67. Fay modeli igin cov(LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislar.
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Sekil 3. 68. Fay modeli igin cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, ¢) Gauss-seidel yontemi ile EKKGD c¢ikislari.
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Sekil 3. 69. Fay modeli i¢in (dd”) ™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Sekil 3. 70. Fay modeli igin (ddT) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Sekil 3. 71. Fay modeli i¢in cov(dd?) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikisi.



88

0.05 -

o
—_
T
|

=
—
9
T
|

Zaman (sn)
(=)
(3]
T
|

0.25 -

035- |
a) b) )

\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

Uzaklik (m)

Sekil 3. 72. Fay modeli i¢in cov((dd”)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, ¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.

Tablo 3. 5. Fay modeli igin netlestirme fonksiyonlarma gore ¢dziim zamanlari. (Iz sayst:
100, zaman 6rnek sayist: 390, yar1 operator boyu: 100 m, 10iz)

Coziim Zamam t; (sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Degerlendirme
Fonksiyonu GD(sn) | Gradyent(sn) | Seidel(sn)
Yok 2,732 |11,654 10,627 En Diisiik Maliyet
Kirchhoff go¢ii/EKKG
(LTL)™t 10,454 | 18,634 19,201 Yiiksek Maliyet
(LL) 9,217 |17,558 17,476 Yiiksek Maliyet
cov(LTL) 9,558 |18,065 17,343 Yiiksek Maliyet
cov((LTL)™) 10,890 |19,120 18,71 Yiiksek Maliyet
(dda™1 4,308 {12,549 11,693 Diistik Maliyet
(ad™) 2,644 11,293 10,557 Diistik Maliyet
cov(dd™) 3,237 11,500 11,246 Diistik Maliyet
cov((dd™)™1) 4,392 12,678 12,264 Diistik Maliyet
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Tablo 3. 6. Fay modeli i¢in netlestirme fonksiyonlarina gore hata oranlari. Gog¢ c¢ikisi
hatalarinin (artifacts) karelerinin toplama.

Hata Oram (kko)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Eslenik- Gauss- Degerlendirme
Fonksiyonu GD Gradyent Seidel
Yok 45,42 7,41 7,41 Orta
Kirchhoff gocii/EKKG
(LTt 7,41 5,39 5,39 Diistik
(LTL) 49,13 6,93 6,93 Yiiksek
cov(LTL) 56,59 5,52 5,52 Diisiik
cov((LTL)™) 5,32 4,45 4,45 Diisiik
(dd™™? 7,41 5,39 5,39 Diisiik
(dd™ 10,08 4,99 4,99 Cok Diistik
cov(dd™) 9,75 5,26 5,26 Diistik
cov((dd™)™1) 5,32 4,45 4,45 Cok Diisiik

Sekil 3.73 fay modeli i¢in tiim yontemlerin ¢6ziim zamanlarint grafik iizerinde
gostermektedir. Giris verisi (d) kullanilarak elde edilen go¢ ¢ikislari, GD yaklasik %64
daha az zamanda, EKKGD ig¢in yaklasik %35 daha az zamanda ¢6ziime ulasmislardir.
Sekil 3.74 goc¢ ¢ikislarinin toplam karekok hatalarin1 gostermektedir. Buna gore,
cov((LTL)™) ve cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklestirilen
goc islemleri istenen ¢ikisa en fazla yaklasan yontemlerdir. Sekil 3.75 eslenik-gradyent
yontemi icin ortalama yineleme sayilarini gdstermektedir. Buna gore cov((LTL)™Y) ve
cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlar1 yineleme sayilarini azaltabilen netlestirme

fonksiyonlart oldugu goriillmektedir.
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Sekil 3. 73. Fay modeli icin farkli netlestirme fonksiyonlar1 ile uygulanan gog

yontemlerinin ¢6ziim zamanlari.

Go¢ Dekonvoliisyonu
—O — EKKGD/Eslenik-Gradyent |/
- - - EKKGD/Gauss-Seidel

(op) B3EH

(1.(;PP))A0d
(,PP)A0d
(,PP)
1.(;PP)
(10T, 1)a00
(T, DA0d
(1,D
1.(1,D

OA

Sekil 3. 74. Fay modeli icin farkli netlestirme fonksiyonlar1 uygulanan goc

yontemlerinin kko hata miktarlari.
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Sekil 3. 75. Fay modeli igin farkli netlestirme fonksiyonlar1 ile uygulanan eslenik-
gradyent (EKKGD) yontemi i¢in ortalama yineleme sayilari.

3.1.4. SEG/EAGE Tuz Modeli Uzerinde Gé¢ Uygulamalar

Tuz modelleri karmasik jeolojisi ve ¢ok fazla kirikli (fayli) yap1 karakteri ile gog
islemleri icin ¢oziilmesi zor modellerden birisi olarak kabul edilebilir. G6¢ algoritmalarinin
dogruluk ve giivenilirlik testleri ¢cogunlukla bu modeller iizerinde gergeklestirilir. Bu
calismada kullanilan tuz modeli Sekil 3.76a’ da gosterilmektedir. Model oldukg¢a degisken
jeolojiye, ¢ok sayida faya, sagici tepe noktalarima ve topografik degiskenlige sahiptir.
Model tepkisinde (Sekil 3.76b) faylardan ve sagict tepe noktalarindan ¢ok fazla sagilma
hiperbolii ve farkli boyutlardaki senklinalik yapilardan dolayr da papyon-kravat etkileri
goriinmektedir. Model icin derinlik 6rnekleme araligi (dz = 40m), uzaklik 6rnekleme
araligi (dx = 40m), zaman 6rnekleme araligi (dt = 0.008sn) kayit siiresi (T = 2.8sn) hat
uzunlugu 32km dir. Tuz modeli i¢in yart operatér boyu 3km kullanilarak 27 farkli gog

cikist Uretilmistir.
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m/sn

7000

6500

6000

5500

5000

Derinlik (km)
Zaman (sn)

5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Uzaklik (km) Uzaklik (km)

Sekil 3. 76. a) SEG/EAGE tuz modeli, b) sifir ofset kesiti.

Tablo 3.7 tuz modeli i¢in tiim go¢ yontemlerinin ¢6ziim zamanlarini gostermektedir.
Tuz modeli i¢in Kirchhoff go¢ ¢ikisi, eslenik-gradyent yontemi ile EKKG ¢ikist ve gauss-
seidel yontemi ile EKKG ¢ikis1 Sekil 3.77° de gosterilmektedir. EKKG yontemleri (Sekil
3.77b, c) onceki model verilerinde oldugu gibi Kirchhoff gociline (Sekil 3.77a) gore gog
hatalarin1 en kiiclikledigi agik¢a goriilmektedir. Ok isaretleri ile gosterilen goc hatalari
EKKG yontemi ile soniimlenebilmistir. Sekil 3.78 ile Sekil 3.85 arasinda sirasiyla tuz
modeli igin (LTL)™Y, (LTL), cov(LTL), cov((LTL)™V), (dd")~%, (dd"), cov(dd™),
cov((dd")™1) netlestirme fonksiyonlari ile GD, eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD ve
gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart goriilmektedir. Sekil 3.78° de oklar ile
gosterilen alanlara bakildiginda (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile elde edilen EKKGD
cikislar (Sekil 3.78b,c) GD cikisina (Sekil 3.78a) gore daha kaliteli gog¢ ¢ikislart tiretmistir.
Sekil 3.79> da (LTL) netlestirme fonksiyonu ile elde edilen GD ¢ikis1 dzellikle oklar ile
gosterilen alanlara bakildiginda Kirchhoff gogiine oranla daha fazla go¢ hatasi {irettigi
goriilebilmektedir. Sekil 3.80° e bakildiginda cov(LTL) netlestirme fonksiyonu DG
¢ikisinda bulanik goriintiiniin yaninda tiim gog ¢ikislari i¢in 10 ila 15 km arasinda bir golge
etkisi olusmustur. Sekil 3.81 ise cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu kullanilarak elde
edilen go¢ ¢ikislarint gostermektedir. EKKGD ile elde edilen gb¢ ¢ikislari, sekil iizerinde
oklar ile gosterilen gd¢ hatalarini soniimlemistir, ancak 10 ila 15 km arasindaki golge

etkisini giderememistir. Sekil 3.82° deki oklar ile gosterilen alanlara bakildiginda (dd”)™*
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netlestirme fonksiyonu, GD c¢ikisini yaklasik %70, EKKGD cikislarini yaklasik %40 daha
az zamanlarda geleneksel netlestirme fonksiyonu ile ayni kalitede goc c¢ikiglarim
tiretmistir. Ik ii¢c modelde hata oranlar1 ve gériintii kaliteleri bakimimdan ayni sonuglar
veren (LTL)™! ve (dd")™! fonksiyonlar1 Tuz modeli i¢in de benzer kalitede sonuglar
tiretmistir. (ddT) netlestirme fonksiyonu yalmzca yatay olaylarin genliklerine odaklayarak
kusurlu cikislar (Sekil 3.83) iiretmistir. cov(dd’) netlestirme fonksiyonu (ddT)
netlestirme fonksiyonu gibi yatay olaylarin genliklerine odaklayarak kusurlu sonuglar
tretmistir (Sekil 3.84). Sekil 3.85” de oklar ile gosterilen alanlara ve 10-15 km arasindaki
golge etkisine bakildiginda cov((dd")™!) netlestirme fonksiyonu, cov((LTL)™1)
netlestirme fonksiyonu ile aym kalitede ve ayni hatada cikislar iiretmistir. Onceki veri
setlerinde oldugu gibi (ddT)~?! ile (LTL)™?! netlestirme fonksiyonlar: ile elde edilen gd¢
cikislart (Sekil 3.78, 3.82) ve cov((LTL)™1) ile cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlari ile
elde edilen go¢ ¢ikislart (Sekil 3.81, 3.85) ayni kalitede ve benzer hatalarda go¢ cikislar
tiretmiglerdir. Bunun yaninda ilk kez cov((LTL)™1) ile cov((ddT)™!) netlestirme
fonksiyonlar1 veri setinin bir kismi i¢in hata olusturmustur. Bunun nedeni derindeki yiiksek

genlikli yansimalar olabilir.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 77. Tuz modeli icin a) Kirchhoff go¢, b) eslenik-gradyent yontemi ile EKKG, c)
gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 78. Tuz modeli igin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD , b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart.



96

Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 79. Tuz modeli igin (LT L) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 80. Tuz modeli i¢in cov(LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 81. Tuz modeli i¢in cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 82. Tuz modeli i¢in (dd”) ™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislari.
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Uzaklik (km)

Sekil 3. 83. Tuz modeli i¢in (dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 84. Tuz modeli igin cov(dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 85. Tuz modeli igin cov((dd”)™?) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD e¢ikislart.
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Tablo 3. 7. Tuz modeli i¢in Netlestirme fonksiyonlarina gore ¢dziim zamanlar1. (Iz sayist:
801, zaman o6rnek sayist: 350, yar1 operatdr boyu: 3000 m, 75 iz)

Coziim Zaman {;
(sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
. GD(sn) | Eslenik- Gauss- - .
Netlestirme Gradyent (sn) |Seidel (sn) Degerlendirme
Fonksiyonu
Yok 104,99 441,90 437,29 En Diistik Maliyet
Kirchhoff gocii/EKKG Orta Kalite
(LTt 401,33 758,25 760,67 | Yiksek Maliyet
Yiiksek Kalite
(L'L) 427,36 755,25 754,58 | Yiiksek Maliyet
Diisiik Kalite
cov(LTL) 429,35 760,42 755,07 | Diisiik Maliyet
Kusurlu
cov((LTL)™) 435,29 763,41 766,31 Diisiik Maliyet
Yiiksek Kalite
(dd™) ! 123,11 450,73 447,09 Diisiik Maliyet
Kusurlu
Diisiik Maliyet
(dd™) 115,67 442,24 439,18 Yiiksek Kalite
Kismi Kusur
cov(dd™) 117,33 444,31 44225 | Yiiksek Maliyet
Diisiik Kalite
cov((dd™)™D) 124,21 448,89 448,32 ;{Eﬁz}z g;llllt-‘éet
Kismi Kusur

Sekil 3.86 tuz modeli i¢in tiim ydntemlerin ¢6ziim zamanlarini grafik iizerinde
gostermektedir. Giris verisi (d) kullanilarak elde edilen go¢ ¢ikislari, GD yaklasik %72
daha az zamanda, EKKGD ig¢in yaklasik %42 daha az zamanda ¢6ziime ulasmislardir.
Buna gore go¢ operatoriintin (L) kullanildigi biitiin yontemler daha fazla zaman
almaktadir. Sekil 3.87 eslenik-gradyent yontemi i¢in ortalama yineleme sayilarinm
gostermektedir. Buna gore cov((LTL)™1) ve cov((ddT)™1!) netlestirme fonksiyonlar:

yineleme sayilarini azaltabilen netlestirme fonksiyonlart oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. 86. Tuz modeli i¢in uygulanan go¢ yontemlerinin ¢6ziim zamanlari.
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Sekil 3. 87. Tuz modeli i¢in uygulanan eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD islemi
icin ortalama yineleme sayilari.
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3.2.  Arazi Verileri Uzerinde Géc¢ Uygulamalari

Sismik gd¢ uygulamalarinin temel amaci yorumlanabilir kesitler liretmektir. Bu
kapsamda 4 farkli model verisinden sonra gercek veriler {izerinde testler yapilmistir. iki
farkli arazi verisi (Dokuz Eyliil Universitesi Deniz Bilimleri ve Teknolojileri Enstitiisii
tarafindan toplanmistir) cok sayida fay ve yeterince karmasik yapiya sahip deniz
verileridir. Veri toplama parametreleri Tablo 3.8” de ve yigma kesitleri hazirlanirken

kullanilan veri islem adimlar1 Tablo 3.9° da gosterilmektedir.

Tablo 3. 8. Arazi verilerinin veri toplama parametreleri.

Parametre\Veri Seti Arazi verisi-1 Arazi verisi-2
Uzaklik Ornekleme Araligi (dx) | 6.25 m 12.5m
Zaman Ornekleme Aralig1 (dt) 0.002 sn 0.002 sn
Kayait Stiresi (T) 1.6 sn 1.4 sn

Hat Uzunlugu 5006.25 m 12325 m

Veri Boyutu (Satir, Siitun) 801*801 701%986

Go¢ Yar1 operator boyu 468.75 m (75 iz) 625 m (50 iz)

Tablo 3. 9. Arazi verilerine uygulanan veri-iglem adimlari.

Arazi Verisi-1 ve Arazi verisi-2 icin Uygulanan Veri islem Adimlar

Istenmeyen Izlerin Atilmasi (kill)

Istenmeyen Ust Alanlarin Atilmas1 (top mute)

Frekans-Dalgasayis1 Stizgeci (F-K)

Ortak Orta Nokta (OON, CMP) izlerinin Ayiklanmas:

Hiz Analizi

Normal Kayma Zamani Diizeltmesi (NKZ, NMO)

Yigma

Otomatik Genlik Kazanci (AGC, yalnizca goriintiilemek i¢in)
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3.2.1. Arazi Verisi-1 Uzerinde Go¢ Uygulamalar

Sekil 3.88 arazi verisi-1 ve veri islem siirecinde olusturulan hiz kesitini
gostermektedir. Yapay modeller i¢in kullanilan tim go¢ algoritmalari, yar1 operatdr boyu
468.75 m kullanilarak bu veriye de uygulanmis ve toplam 27 farkli go¢ ¢ikisi elde
edilmistir. Go¢ ¢ikislarina istenmeyen iist alanlarin atilmasi (top mute) ve goriintiileme
amaglar i¢in otomatik genlik kontrolii (Automatic Gain Control, AGC, 0.4 sn) islemleri

uygulanmigtir.

m/sn

r 1800

r 11750

r 1700

Zaman (sn)
Zaman (sn)

r 1650

1500

1450

1 2 3 4 5
Uzaklik (km) Uzaklik (km)

Sekil 3. 88. a) Arazi verisi-1 sifir ofset kesiti, b) karekdk ortalama hiz (rms) hiz kesiti.

Sekil 3.89 arazi verisi-1 i¢in Kirchhoff gd¢ cikisi, eslenik-gradyent yontemi ile
EKKG ¢ikis1 ve gauss-seidel yontemi ile EKKG cikislar1 gosterilmektedir. EKKG
yontemleri (Sekil 3.89b, ¢) onceki tiim veri setlerinde oldugu gibi Kirchhoff gbgiine (Sekil
3.89a) gore daha net sonuclar iirettigi tiim kesit tizerinden gozlenebilir. Sekil 3.90 ile Sekil
3.97 arasinda swrasiyla arazi verisi-1 i¢in (LTL)™1, (L'L), cov(L'L), cov((LTL)™1),
(dd™)™t, (dd"), cov(ddT), cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonlar1 ile GD, eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD ve gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart goriilmektedir.
Geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™?! ile elde edilen EKKGD cikislari, GD ¢ikisina
gore daha da temizlenmis goriilmektedir (Sekil 3.90). EKKG ile Kirchoff Gogii arasindaki
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kiyaslama gibi tiim kesit tizerinden EKKGD isleminin go¢ hatalarini1 daha iyi soniimledigi
tiim kesit tizerinden agikga gorilebilir. Sekil 3.91° deki kesikli ¢izgiler ile ayrilan alana
bakildiginda (LTL) netlestirme fonksiyonunun kullanilmasinin gd¢ hatalarmi daha da
arttirdign goriilebilir. Sekil 3.92° ye bakildiginda cov(LTL) netlestirme fonksiyonu gog
hatalarin1 (LTL) netlestirme fonksiyonuna gore daha da arttirdigi tiim kesitler iizerinden
agikga goriilebilir. Sekil 3.93° e bakildiginda cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile elde
edilen go¢ cikiglarinda ayrimhiligin belirgin olarak arttigi fakat 0.5-1 sn arasindaki
genliklerin de zayifladig1 goriilebilir. Sekil 3.94 (ddT)™! netlestirme fonksiyonu ile elde
edilen goc cikislarim1 gostermektedir. Onceki model verilerde oldugu gibi (dd”)™! ve
(LTL)™?! netlestirme fonksiyonlar1 ayni kalitede go¢ ¢ikislar iiretmistir. (dd”) netlestirme
fonksiyonu onceki veri setlerinde oldugu gibi yalnizca yatay olaylarin genliklerine
odaklayarak kusurlu ¢ikislar (Sekil 3.95) iiretmistir. cov(dd”) netlestirme fonksiyonu
(dd™) netlestirme fonksiyonu gibi yatay olaylarin genliklerine odaklayarak arazi verisi-1
icin de kusurlu sonuglar iiretmistir (Sekil 3.96). cov((dd”)™!) netlestirme fonksiyonu
(Sekil 3.97) diger veri setlerinde oldugu gibi go¢ hatalarmi en kiigiikleyerek yiiksek
kalitede go¢ cikislari iiretmis, fakat cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile elde edilen

gbc¢ cikislari gibi 0.5-1 sn arasinda genlik zayiflamalarina neden olmustur.
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Zaman (sn)

05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 89. Arazi verisi-1 i¢in a) Kirchhoff gog, b) eslenik-gradyent yontemi ile EKKG, c)
gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikislari.
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Zaman (sn)

0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 90. Arazi verisi-1 icin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislart.
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Zaman (sn)

0.5 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 91. Arazi verisi-1 igin (LT L) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Zaman (sn)

0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 92. Arazi verisi-1 i¢in cov(LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislari.
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Zaman (sn)

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 93. Arazi verisi-1 i¢in cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislart.
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Zaman (sn)

0.5 1 - 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 94. Arazi verisi-1 igin (dd?)~! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.
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Zaman (sn)

0.5 | 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 95. Arazi verisi-1 i¢in (ddT) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-gradyent
yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD ¢ikislari.
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Zaman (sn)

0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 .5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 96. Arazi verisi-1 igin cov(dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, ¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.
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Zaman (sn)

05 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5
Uzaklik (km)

Sekil 3. 97. Arazi verisi-1 igin cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c¢) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Sekil 3.98 Arazi verisi-1 i¢in tiim yontemlerin ¢6ziim zamanlarini grafik tizerinde

gostermektedir. Girig verisi (d) kullanilarak elde edilen go¢ ¢ikislari, GD yaklasik %87

daha az zamanda, EKKGD i¢in yaklasik %47 daha az zamanda ¢6ziime ulagsmiglardir.

Sekil 3.99 de Arazi verisi-1 i¢in eslenik-gradyent yonteminin ortalama yineleme sayilarini

gostermektedir. Grafikte goriildiigii iizere (LTL)™! , (dd")71,

cov((dd™)™1) ve

cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonlar1 yineleme sayisinda bir azalma saglayabilmislerdir.

Fakat cov((dd")™1) ve cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonlar1 bu konuda en basarili

fonksiyonlar oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. 10. Arazi verisi-1 i¢in Netlestirme fonksiyonlarmna gére ¢dziim zamanlari. (iz
sayist: 801, zaman Ornek sayisi: 801, yar1 operator boyu: 468.75 m, 75 iz)

Coziim Zaman ts (sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Fonksiyonu Eslenik- Gauss- Degerlendirme
GD (sn) |Gradyent (sn) |Seidel (sn)
Yok 603,17 |4620,71 4499,95 En Diisitk Maliyet
Kirchhoff goct/EKKG Orta Kalite
Lyt 4605,88 |8446,44 8418,49 Yiiksek Maliyet
Yiiksek Kalite
(L"L) 4617,30 |8488,80 8464,23 Yiiksek Maliyet
Diistik Kalite
cov(L"L) 4489,77 |8064,57 854847 Yiiksek Maliyet
Diisiik Kalite
cov((L"L)™) 4573,24 |8619,56 8587,56 Yiiksek Maliyet
Yiiksek Kalite
(dd™)™ 649,83 |4720,79 4606,90 Hizli
Yiiksek Kalite
(dd") 574,20 |4659,87 4502,75 Hizli
Kusurlu
cov(dd") 592,70 |4673,55 4522,11 Hizli
Kusurlu
cov((dd™)™") 663,51 |4643,88 4491,06 Hizli

Yiiksek Kalite
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3.2.2. Arazi Verisi-2 iizerinde Go¢ Uygulamalar

Arazi verisi-2 (Dokuz Eyliil Universitesi Deniz Bilimleri ve Teknolojileri Enstitiisii
tarafindan toplanmistir) ¢ok sayida fay ve sagilma hiperbollerine sahip bir deniz verisidir
(Sekil 3.100a). Hiz analizi sonucu elde edilen hiz kesiti Sekil 3.100b’ de gosterilmektedir.
Tablo-1 de gosterilen tiim goO¢ algoritmalar1 yar1 operatér boyu 625 m kullanilarak
uygulanmis ve toplam 27 farkl goc ¢ikisi elde edilmistir. Go¢ ¢ikislarina istenmeyen {ist
alanlarin atilmasi (top mute) ve otomatik genlik kontrolii (Automatic Gain Control, AGC,

0.35 sn) islemleri uygulanmstir.

m/sn

1800

2
0 1750

0.4 L 1700

g
g
=

1650

Zaman (sn)

I
0

Zaman (sn)

o

1600

1550

1500

4 6 8 10 12
Uzaklik (km) Uzaklik (km)

Sekil 3. 100. a) Arazi verisi-2 sifir ofset kesiti, b) karekok ortalama hiz (rms) hiz kesiti.

Tablo 3.11 Arazi verisi-2 i¢in tiim go¢ yontemlerinin ¢6ziim zamanlarin
gostermektedir. Sekil 3.101° de Arazi verisi-1 i¢in Kirchhoff gb¢ cikisi, eslenik-gradyent
yontemi ile EKKG ¢ikisi ve gauss-seidel yontemi ile EKKG c¢ikislar1 gosterilmektedir.
EKKG yonteminin Kirchhoff gocline gore iistiinligli bu veri seti icin de agikca
goriilmektedir. Sekil 3.102 ile Sekil 3.109 arasinda sirasiyla Arazi verisi-2 igin (LTL)™1,
(LTL), cov(LTL), cov((LTL)™), (dd™)™1, (dd"), cov(ddT"), cov((ddT)™?) netlestirme
fonksiyonlar1 ile GD, eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD ve gauss-seidel yontemi ile
EKKGD ¢ikislar1 goriilmektedir. (LTL)™?! ile elde edilen EKKGD cikislar: (Sekil 3.102b,c)
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GD cikisina (Sekil 3.66a) gore daha temiz sonuglar oldugu agik¢a goriilmektedir. Sekil
3.103’ e bakildiginda (LT L) netlestirme fonksiyonu ile elde edilen EKKGD g¢ikislar kotii
kalitede olmamasina ragmen GD ¢ikisi Kirchhoff goc¢ c¢ikisina oranla bir iyilesme
saglayamadign agikga goriilmektedir. Sekil 3.104> de cov(LTL) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak elde edilen tiim goc¢ c¢ikislarinda bloklasma (veya golge etkisi) agikca
goriilmektedir. Bu golge etkisi kismen cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile elde
edilen gd¢ ¢ikislarinda da goriilmektedir (Sekil 3.105). Fakat, cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu c¢ikis kesitinin ayrmlihgini arttirmistir. Sekil 3.106 (ddT)™! netlestirme
fonksiyonu ile elde edilen gog¢ cikislarini gostermektedir. Diger tiim veri setlerinde,
geleneksel netlestirme fonksiyonu ile yaklasik ayni kalitede goc cikislar iireten (dd”)™!
netlestirme fonksiyonu arazi verisi-2 ig¢in de yaklasik ayni kalitede sonuglar {irettigi
goriilebilmektedir. (ddT) netlestirme fonksiyonu &nceki veri setlerinde oldugu gibi
yalnizca yatay olaylarin genliklerine odaklayarak kusurlu ¢ikislar (Sekil 3.107) iiretmistir.
cov(ddT) netlestirme fonksiyonu (dd”) netlestirme fonksiyonu gibi yatay olaylarm
genliklerine odaklayarak kusurlu sonuglar tiretmistir (Sekil 3.108). Sekil 3.109 da oklar ve
kesikli ¢izgiler ile gdsterilen alanlara bakildiginda cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu

ile benzer go¢ ¢ikiglarinin tiretildigi agikga goriilebilir.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 101. Arazi verisi-2 i¢in a) Kirchhoff gb¢, b) eslenik-gradyent yontemi ile EKKG,
¢) gauss-seidel yontemi ile EKKG ¢ikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 102. Arazi verisi-2 igin (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD g¢ikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 103. Arazi verisi-2 i¢in (LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 104. Arazi verisi-2 i¢cin cov(LTL) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD e¢ikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 105. Arazi verisi-2 icin cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)
eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 106. Arazi verisi-2 igin (ddT)™! netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD cikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 107. Arazi verisi-2 i¢in (dd”) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 108. Arazi verisi-2 i¢in cov(ddT) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b) eslenik-
gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD e¢ikislart.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 3. 109. Arazi verisi-2 igin cov((ddT)™!) netlestirme fonksiyonu ile a) GD, b)

eslenik-gradyent yontemi ile EKKGD, c) gauss-seidel yontemi ile EKKGD
cikislart.
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Tablo 3. 11. Arazi verisi-2 i¢in Netlestirme fonksiyonlarina gore ¢dziim zamanlari. (iz
sayist: 986, zaman Ornek sayisi: 701, yar1 operator boyu: 625 m, 50iz)

Coziim Zamani t; (sn)/ EKKGD EKKGD Netlestirme Fonk.
Netlestirme Fonksiyonu Eslenik- Gauss- Degerlendirme
GD (sn) |Gradyent (sn) |Seidel (sn)
Yok 467,23 13570,06 3534,60 En Diisiik Maliyet
Kirchhoff goci/EKKG Orta Kalite
(LTt 3519,72 |6578,06 6568,43 Yiiksek Maliyet
Yiiksek Kalite
(LTL) 3461,80 |6449,01 6495,28 Yiiksek Maliyet
Diistik Kalite
cov(LTL) 3486,12 |6413.,93 6506,35 Yiiksek Maliyet
Diisiik Kalite
cov((LTL)™) 3549,65 |6497,59 6536,19 Yiiksek Maliyet
Yiiksek Kalite
(dd™)~* 552,47 [3578,52 3533,66 Hizli
Yiiksek Kalite
(dd") 488,69 |3519,36 3462,62 Hizli
Kusurlu
cov(dd™) 511,92 |3582,69 349724 Hizli
Kusurlu
cov((dd™)™") 574,54 3616,30 3561,27 Hizh
Yiiksek Kalite

Sekil 3.110 arazi verisi-2 i¢in tiim yontemlerin ¢6ziim zamanlarim1 gostermektedir.
Giris verisi (d) kullanilarak elde edilen gog ¢ikislari, GD yaklasik %85 daha az zamanda,
EKKGD i¢in yaklasik %45 daha az zamanda ¢6ziime ulasmiglardir. Sekil 3.111 de arazi
verisi-2 i¢in eslenik-gradyent ydnteminin ortalama yineleme sayilarini gostermektedir.
Grafikte goriildiigii tizere (LTL)™Y, (dd")™1, cov((ddT)™1) ve cov(LTL)™! netlestirme
fonksiyonlar1 arazi verisi-1 de oldugu gibi yineleme sayisinda bir azalma
saglayabilmislerdir. Fakat cov((dd?)™!) ve cov(LTL)™! netlestirme fonksiyonlar1 bu

konuda tiim veri setleri i¢in en bagarili fonksiyon oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. 111. Arazi verisi-2 i¢in uygulanan eslenik-gradyent yonteminin ortalama
yineleme sayilari.



4. BULGULAR

4.1. Hiz Fonksiyonunun Go¢ Algoritmalaria Etkisi

Gog¢ islemi i¢in en degerli bilgi hiz fonksiyonudur. Hiz fonksiyonu dogru
olmadiginda, go¢ c¢ikisi yeralt1 yapisini temsil edemez. Nokta sagict model igin yapilan
uygulamalarda hiz fonksiyonunun dogru hiz fonksiyonundan %35 den daha kiiclik veya
biiylik olmasi sacilma genliklerini sagict noktaya tagimakta zorluk ¢ekmektedir. % 5 kiiciik
hiz fonksiyonu daha makul go¢ ¢ikisi tiretirken, %35 biiylik hiz fonksiyonu daha hatali go¢
cikist iiretmistir. Hata oranlarina bakildiginda, hiz fonksiyonu dogru hiza (1000 m/sn)
yaklastikga hata orani diismektedir. Yiksek hiz fonksiyonlari hata oranini, diisiik hiz
fonksiyonlarina gore daha ¢ok arttirmistir. Benzer sekilde, papyon kravat modeli i¢in hiz
fonksiyonunun dogru hiz fonksiyonundan %35 den daha kii¢iik olmasi durumunda papyon-
kravat ¢oziilememistir. %5 den biiylik olmasi durumunda ise papyon-kravat ¢oziilmiis
fakat senklinalin ¢ukur noktasi ovallesmistir. Benzer durumlar fay modeli i¢in de
gecerlidir, fakat fay modelinde yalmizca sagilmalarin sagict noktaya tasmabildigi goc

¢ikislari iizerinden incelenerek yorum yapilabilmistir.

4.2. Yar Operator Boyunun Gog¢ Algoritmalarima Etkisi

Yar1 operatér boyu, hiz fonksiyonu ile hesaplanacak olan hiperboliin kanat
uzunlugudur ve yigma kesitlerinin analizi ile belirlenmektedir. Sagilmalarin, sagici noktaya
taginabilmesi i¢in yigma kesiti iizerinde sagilmanin uzunlugu belirlenmesi gerekir. Nokta
sacict model i¢in operatdr boyunun kiiciik se¢ilmesi, sacilma genliklerini sagicit noktaya
tastyamamustir. Hata oranlarina bakildiginda, operatér yart boyunun olmasi gereken
degerden (75 m) kisa olmasi durumunda hata oranlar1 artis gostermektedir. Uzun olmasi
durumunda ise hata oranlar1 ¢cok az artis gostermektedir. Bunun nedeni, operatdr yari
boyunun olmasi gereken degerden daha uzun oldugunda hesaplanan operatorler farkl
olaylarin genlikleri ile ¢akismasidir. Papyon kravat modeli i¢in farkli yar1 operator boylari
ile yapilan testler incelendiginde; yar1 boyunun kisa olmasi, egimli olaylarin egimlerini
degistirmez, fakat genlikleri tam anlamiyla gercek yansima noktasina tasimakta zorluk

cektigi goriilmektedir. Hata oranlarina bakildiginda operatdr yar1 boyunun papyon-kravat
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modeli i¢in senklinalin ¢ukur noktasinda olusan hiperbole esit olmas1 durumunda en kiigiik
hata degerine ulastifin1 ve daha da biiylik olmasi durumunda hata degerinin artmadigi
goriilmiistiir. Bunun yaninda tiim go¢ uygulamalari i¢in operatér boyunun artmasi ¢éziim

zamanini da arttirmigtir.

4.3. Beklenen Cikisa En Fazla Yakinsamayi Saglayan Go¢ Algoritmalari

Nokta sagici, papyon-kravat ve fay modelleri i¢in hesaplanan hata oranlar1 dikkate
alindiginda beklenen ¢ikisa en yakin sonuglar iireten netlestirme fonksiyonlar1 (LTL)™1,
(dd™), (dd™)™L, cov(ddT), cov(dd™)™! ve cov(LTL)™?! dir. Bunun yaninda geleneksel
netlestirme fonksiyonu (LTL)™1, giris verisinden elde edilen diger netlestirme ((dd”)™! ve
cov(dd™)™1) fonksiyonlarina gore daha az hata {iretememistir. Ayn1 zamanda (dd”)™!
netlestirme fonksiyonu geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ile aym hata oranlarina
sahiptir, fakat ¢6ziim zamam olarak (LTL)™! ¢ e gore GD igin yaklasik %65-75 oraninda,
EKKGD i¢in %40-45 arasinda bir iyilesme saglamistir. Buna gore geleneksel netlestirme
fonksiyonu yerine (dd’)™! netlestirme fonksiyonunu kullanmak islem maliyetini
diistirecektir. Tablo 4.1 faydali sonuglar iirettigi goriilen netlestirme fonksiyonlariin nokta
sagilma modeli, papyon-kravat modeli ve fay modeli i¢in Kirchhoff go¢ ¢ikisina oranla
hata paylarim1 gostermektedir. Bazi modeller i¢cin minimum hatalar1 veren ancak kusurlu
olduklar1 goriilen (dd”) ve cov(dd”) netlestirme fonksiyonlar1 elendiginde, aym hata
oranlarma sahip cov((ddT)™1) veya cov((LTL)™?) netlestirme fonksiyonlar1 kullanilarak

elde edilen EKKGD c¢ikislari en kiiciik hata oranlarini vermektedir (Tablo 4.1).

Tablo 4. 1. EKKG ve (LTL)™%, (dd")™ , cov((dd")™) ve cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonlarinin kullanilmasi ile GD ve EKKGD c¢ikist hatalarinin Kirchhoff
gb¢ cikigi hatalarina oranlari. Kirchhoff go¢ ¢ikisi hatast 1 birim alinarak
oranlar hesaplanmaistir.

Hata Orani/Model Nokta Sa¢ilma Papyon-Kravat Fay
EKKG/Kirchhoff 0.53 0.10 0.16
EKKGD (LT L)~/Kirchhoff 0.33 0.04 0.12
GD (LT L)~*/Kirchhoff 0.53 0.10 0.16
EKKGD (dd™)~%/Kirchhoff 0.33 0.04 0.12
GD (dd™)~1/Kirchhoff 0.53 0.10 0.16
EKKGD cov(dd”)~'/Kirchhoff 0.28 0.03 0.10
GD cov(dd™)~!/Kirchhoff 0.33 0.04 0.12
EKKGD cov(LTL)~!/Kirchhoff 0.28 0.03 0.10
GD cov(LTL)~/Kirchhoff 0.33 0.04 0.12




134

Dikkat edilirse EKKG ve geleneksel netlestirme fonksiyonu ile uygulanan GD islemi
Kirchhoff go¢ ¢ikisina oranla ayni hata oranlarmi (0.68, 0.41 ve 0.44) vermektedir (Tablo
4.1).

4.4. Netlestirme Fonksiyonlarmin Yineleme Sayilarina Etkisi

Aoki ve Schuster (2009) EKKG islemi i¢in netlestirme fonksiyonu kullanarak
yineleme sayilarinda bir azalma saglamistir. Nokta sagici, papyon-kravat ve her iki arazi
verisi (toplamda 4/6 veri seti) i¢in uygulamalarda geleneksel netlestirme fonksiyonu
yineleme sayilarinda bir azalmaya neden olmustur. Fakat gerek fay modeli, gerek tuz
modeli icin yineleme sayilar1 en yiiksek yineleme sayilarina esittir. Bunun yaninda
yineleme sayilarinin azalmasi islem zamaninin kisalmasi beklentisini olusturmaktadir.
Fakat tiim model ve gergek veriler i¢in geleneksel netlestirme fonksiyonunun kullanilmast
islem zamanimi arttirmistir. Dogal olarak fazladan hesaplanan netlestirme fonksiyonu
yineleme sayisini azaltsa da islem zamanini arttirdigi goriilmektedir. Bununla birlikte tiim
uygulamalar i¢in yineleme sayilarini en fazla diigiiren netlestirme fonksiyonlari

cov((dd)™1) ve cov((LTL)™1) dir.

4.5. Zaman Ekonomisi Saglayan Fonksiyonlar

Islem zamam gd¢ algoritmalarinin Snemli bir niteligidir ve GD ile EKKG
yontemlerinin en énemli dezavantajidir. Islem zamaninin ana etkenleri giris verisi boyutu
(iz sayis1 ve zaman Ornek sayisi) ve yart operatér boyudur. Kirchhoff gégiiniin matris
ortaminda hesaplanmasi da fazladan maliyet gerektirir. Cilinkii go¢ operatorii (L) matrisini
hesaplamak ¢ok zaman alic1 bir islemdir. Tablo 4.2 tiim veri setleri i¢in matris ortaminda
Kirchhoff go¢ ve Kirchhoff integral gdgiiniin ¢6ziim zamanlar1 gosterilmektedir. Buna
gore, Kirchhoff gdciiniin matris ortaminda uygulanmasi en az 11 kat maliyetlidir. Bunun
yaninda, biiyiik boyutlu (L) matrisinin devrigi ile ¢arpilmasi ve tersinin alinmasi islemi
maliyeti ¢cok daha arttirmaktadir. Ayrica, (L) matrisinin ¢okga sifirdan olusan bir matris
olmasi ¢Oziim zamanini arttirmaktadir. Bu calismada islem zamanini kisaltmak igin
kullanilan farkli netlestirme fonksiyonlar1 farkli islem zamanlarinda ¢oziime ulasmislardir.
(L) matrisinin yerine, girig verisinden (d) tiiretilen matrisin kullanilmasi ¢6ziim zamanini

diisiirdiigii  goriilmektedir. Tablo 4.3 faydali sonuglar {irettigi goriilen netlestirme
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fonksiyonlarinin tiim veri setleri i¢in Kirchhoff go¢ cikisina oranla ¢oziim zamanlarin

(maliyetlerini) gostermektedir.

Yapilan calismalarda EKKG isleminin GD islemi ile

yaklagik ayni1 zamanlarda ¢éziime ulastigi goriilmektedir. Ayrica geleneksel netlestirme

fonksiyonu ((LTL)™1) ve gd¢ operatorii (L) kullanilarak iiretilen diger tiim netlestirme

fonksiyonlar1 ¢6ziim maliyetini daha ¢ok arttirmaktadir (Tablo 4.3).

Tablo 4. 2. Tiim veri setleri i¢in Kirchhoff integral gocii, Matris ortaminda Kirchhoff go¢ii

ve maliyet oranlari.

Model/Veri Kirchhoff Kirchhoff Kirchhoff Matris/
Integral Matris (LTd) Kirchhoff Integral

Nokta Sagici 0.098 sn 1.074 sn 10.9

Papyon-kravat | 0.579 sn 38.599 sn 66.7

Fay 0.203 sn 2.732 sn 13.5

Tuz 2.409 sn 78.732 sn 32.7

Deniz verisi-1 5.443 sn 398.156 sn 73.2

Deniz verisi-2 7.082 sn 469.940 sn 66.6

Tablo 4. 3. EKKG ve (LTL)™1, (dd")™! , cov((ddT) Y)ve cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonlarinin kullanilmasi ile GD ve EKKGD ¢ikis1 ¢6ziim zamanlarinin
Kirchhoff go¢ ¢ikist ¢6ziim zamanina oranlari. Kirchhoff go¢ cikisi toplam
zamani 1 birim alinarak diger oranlar hesaplanmustir.

Coziim Zamani1 Orani/Model Nokta | Papyon- | Fay | Tuz | Arazi | Arazi | Ort
Sacilma | Kravat 1 2

EKKG/Kirchhoff 3.68 7.69 3.89 1416 | 746 |7.56 |5.74
EKKG/GD 0.99 0.99 1.01 | 1.08 | 0.97 [ 1.00 | 1.00
EKKGD (LT L)~/Kirchhoff 6.35 11.29 7.02 | 7.24 | 13.96 | 14.06 | 8.82
GD (LTL)~'/Kirchhoff 3.68 7.60 3.82 1382|763 |7.53 |5.68
EKKGD (dd")~1/Kirchhoff 3.89 7.84 428 | 426 |7.63 |7.56 |592
GD (dd™)~/Kirchhoff 1.30 1.17 1.58 | 1.151.07 |1.18 |1.07
EKKGD cov(dd™)~1/Kirchhoff | 4.10 7.77 449 1426|744 |7.62 |595
GD cov(dd™)~1/Kirchhoff 1.27 1.16 1.60 | 1.11 | 1.09 | 1.23 | 1.24
EKKGD cov(LTL)~*/Kirchhoff | 6.66 9.93 6.85]7.28 | 14.24 | 14.95 | 9.99
GD cov(LT L)~/Kirchhoff 3.80 7.74 398 1414|758 [7.60 |5.80
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4.6. EKKG ve GD Karsilastirmasi

Yu and Schuster (2003) GD isleminin EKKG islemine oranla daha az maliyetli
oldugunu belirtmistir. Her iki yontemin algoritmalarina bakildiginda (Denklem 14, 19) ve
netlestirme fonksiyonu F = (LTL)™! oldugunda ayni parametreler ile aym sonucu
urettikleri goriilebilir. Ayrica nokta sagici, papyon-kravat ve fay modellerinden elde edilen
hata oranlar1 (Tablo 4.1) incelendiginde, bu iki yontemin birebir ayn1 hata oranlarini
yaklagik ayni zamanlarda verdikleri goriiliir. EKKG yonteminde en fazla yineleme sayist
diistirtilerek islem zamani %10-15 oraninda azaltilabilir. Sekil 4.1 papyon-kravat modeli
icin farkli yineleme sayilari ile elde edilen go¢ ¢ikislarim1 gostermektedir. Gog ¢ikiglarina
bakildiginda en fazla yinele sayisinin kiiciik secilmesi gog¢ cikisi kalitesini olumsuz

etkiledigi goriilebilir.

Zaman (sn)
o o o o
o wn IS w

e
3

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Uzaklik (m)

Sekil 4. 1. Papyon-kravat modeli i¢in eslenik-gradyent yontemi ile, a) en fazla yineleme
sayis1 20, b) en fazla yineleme sayis1 30 ve c) en fazla yineleme sayis1 766,
ortalama yineleme sayisi 540 olan EKKG c¢ikislari.

4.7. Netlestirme Fonksiyonlarimi1 Kullanmanin Etkisi

EKKG yontemini netlestirme fonksiyonlar1 ile kullanmak hata oranini azalttig
gozlenmigtir (Tablo 4.1). Fakat bazi durumlarda hata oranlarina gore degerlendirmeler
yaniltic1 olabilir. Ornegin (dd”) ve cov(dd”) netlestirme fonksiyonlar1 kullanilarak elde

edilen EKKGD c¢ikislar1 ¢cok diisiik hata oranina sahiptir. Bunun asil sebebi bu netlestirme
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fonksiyonlarinin go¢ hatalarin1 minimize etmesidir. Ancak bunun yaninda ¢ikis kesitleri
incelendiginde yatay ve yliksek genlikli olaylara bir odaklanma oldugu goriilebilir. Nokta
sacilma modeli tek bir noktada odaklandigindan ve fay modeli yatay yonde olaylar
oldugundan dolayr bu modeller icin en kiigiik hata degerlerine sahip netlestirme
fonksiyonlar1 olmuslardir. Diger yandan, (LTL)™! ve (dd")™! netlestirme fonksiyonlari
hata oranin1 GD i¢in yaklasik %73 oraninda, EKKGD i¢in yaklasik %83 oraninda bir
iyilesme saglarken, cov((ddT)™1) ve cov((LTL)™') netlestirme fonksiyonlar: ise hata
oranint GD i¢in yaklasik olarak %83, EKKGD i¢in %86 oraninda diisiirdigi
goriilmektedir. GD i¢in netlestirme fonksiyonlar1 kullaniminin EKKG’ {ine oranla daha
etkili oldugu goriilmektedir. Hata oranlarinda, GD ile %73-83 bir iyilesme saglanirken,
EKKGD islemi ile %83-86> lik bir iyilesme saglanmistir. (LTL)™! veya (ddT)™!
netlestirme fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen EKKGD ¢ikislar1 hata oranlari
bakimindan cov((dd")™1) veya cov((LTL)™!) netlestirme fonksiyonlar: ile elde edilen

GD cikislar ile benzerlik gostermektedirler.

4.8. EKKG ve EKKGD Yontemleri icin Yinelemeli (Eslenik-Gradyent ve
Gauss-Seidel) Coziim Algoritmalarinin Etkisi

Bu calismanin baslangicinda gauss-seidel matris formu eslenik-gradyent yontemine
gore yaklasik ayni zamanlarda daha kaliteli sonuglar verdiginden her iki ydntemde
calismanin sonuna kadar kullanilmistir. Bunun sebebi, eslenik-gradyent yontemi EKKG
yontemleri i¢in en ¢ok kullanilan yontem olmasidir. Calismanin baglangicinda gauss-seidel
yonteminin daha kaliteli sonuglar vermesinin sebebi tamamen eslenik-gradyent yonteminin
sonlandirma kriterine (&) baglhh oldugu fark edilmistir. Calismanin baslangicinda
sonlandirma kriteri epsilon degeri (¢ = 2.2204e — 16 ) olarak belirlenmistir, fakat ¢ok
kiigiik bir deger olmasina ragmen gauss-seidel matris formu yontemine gore kalitesiz
cikislar iiretmistir. Sekil 4.2 fay modeli icin cov((dd")™1) netlestirme fonksiyonunun
kullanildig1 ve eslenik-gradyent yontemi i¢in sonlandirma parametresinin farkli kullanimi
durumunda elde edilen cikiglar1 gostermektedir. Daha sonrasinda eslenik-gradyent
sonlandirma kriteri (¢ = 4.9304e — 32 ) olarak kullanilmis ve ¢oziimlerin kalitesi gauss-
seidel yontemi ile birbirine esitlenmistir. Fakat sonlandirma kriterinin ¢ok daha kiigiik
secilmesi (¢ = 4.9304e — 32 ) eslenik-gradyent yonteminin ¢6ziim zamanini arttirmistir.

Boylece, gauss-seidel matris formu ¢oziimii daha kisa zamanlarda ¢oziime ulagmustir.
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Sekil 4. 2. Fay modeli i¢in cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonu kullanilarak eslenik-
gradyent yontemi ile (a) sonlandirma kriteri € = 2.2204e — 16 i¢in (b)
sonlandirma kriteri € = 4.9304e — 32 i¢in elde edilen go¢ ¢ikislari.

4.9. Diizenleme (Regularization) Parametresinin Etkisi

Bilinmektedir ki, bir matrisin tersinin alinabilmesi i¢in iyi kosullandirilmis olmasi
gerekir. Eger matris iyi kosullu degil ise saglikli bir tersi alinamaz. Bu durumun iistesinden
gelmenin bir yolu matrisin kdsegenine soniim parametresi eklemektir. Sabit bir sonim
parametresi ile gerceklestirilen EKK ¢oziimleri Soniimlii (Damped) EKK olarak
bilinmektedir. Bir diger yontem ise diizenleme (regularization) parametresidir. Diizenleme
parametresi EKKG ve GD islemlerinin en &nemli avantajidir. Oyle ki, diizenleme
parametresi kullanilmamasi durumunda EKKG ve GD islemleri Kirchhoff gogiine
neredeyse esittir. Sekil 4.3 birka¢ farkli soniim ve diizenleme parametresi ile elde edilen
EKKGD cikislarmi gostermektedir. (LT L) fonksiyonu ¢ok kétii kosullu bir matris olmasina
ragmen ¢oziime ulasirken (Sekil 4.3a) daha kotii kosullu (dd”) fonksiyonu ¢oziime
ulasamamustir (Sekil 4.3f). Soniim parametresinin eklenmesi ile (LTL)™! fonksiyonunun
hesaplanmasi (Sekil 4.3b,c) ¢oziime bir katki saglamamistir. Bunun yaninda diizenleme
parametresinin katsayisini kullanmadan (§ = 1) da bir iyilesme s6z konusu olmamistir
(Sekil 4.3d). Fakat diizenleme parametresinin katsayist (6 = 10000) olarak alindiginda
gdc hatalarinin  azaldigi ve ayrimliligin arttigi agik¢a goriilmektedir. Netlestirme
fonksiyonu olarak (dd”)~! fonksiyonunu kullanilmasi son derece dikkat isteyen bir
islemdir (Sekil 4.3f, g, i). Goriildiigii gibi (dd”) fonksiyonu son derece kétii kosullu bir

matristir. Bu nedenle biiyiikk soniim parametresi (I * 1000, Sekil 4.3h) veya diizenleme
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parametresinin katsayisinin biiyiik (6 = 10000, Sekil 4.3j) olmas1 gerekir. Bu iki durumda
da (LTL) ile (dd") fonksiyonlarinin bir farki goriilememektedir. Bu nedenle ozellikle
netlestirme fonksiyonu olarak giris verisinin (d) kullanilmasi durumunda diizenleme
parametresine ve katsayisina dikkat edilmesi gerekmektedir. Bunun yaninda, Cauchy

diizenleme parametresi tam bir kapanim saglayamamistir. Ancak L1 normu:

R(m) = X' Im| 21)

kullanilarak elde edilen L1 diizenleme (regularization) parametresi:

Qi = (Im;] + €)1 * 62 (22)

veya L2 normu:

R(m) = T m;? (23)

kullanilarak elde edilen L2 diizenleme parametresi:

Qi = (m* +e)™1x6° (24)

kullanildiginda tam bir kapanim saglanabilir. Sekil 4.4 Nokta sa¢ilma modeli i¢in L1, L2
ve Cauchy normlarindan elde edilen diizenleme parametreleri ve (LTL)™! netlestirme
fonksiyonu ile gerceklestirilen EKKGD c¢ikislarin1 gostermektedir. Buradan acikca
goriilmektedir ki L2 normu en iyi kapanimi saglamistir ve L1 normu da buna yaklasmistir
fakat Cauchy normu bunlarin uzaginda kalmistir. Sekil 4.5 Tuz modeli i¢in farkl
diizenleme parametreleri ile elde edilen ¢ikislar1 gostermektedir. Tuz modeli i¢in L2
normunun genlik koruma bakimindan basarisiz oldugu goriilmektedir. Sekil 4.6 Arazi
verisi-1 i¢in farkli normlar ile elde edilen go¢ ¢ikislarini gostermektedir. Arazi verisi-1 i¢in
de L1 normu genlik korumada basarisiz oldugu agikca goriilmektedir. Bu tii¢ farkl
uygulamada da genlikleri koruyan Cauchy normu en giivenilir diizenleme parametresini
tiretmistir. Bu nedenle, bu ¢alismada hem model veriler hem de gercek veriler i¢in Cauchy

diizenleme parametresi kullanilmistir.
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Sekil 4. 3. Diizenleme ve soniim parametresi testleri. Nokta sagilma modeli igin a) (LTL)™%, b) (LTL+1)71, ¢) (LTL + 1% 1000)71, d)
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Sekil 4. 4. Nokta sacilma modeli i¢in a) L1 diizenleme parametresi, b) L2 diizenleme

parametresi ve c¢) Cauchy diizenleme parametresi ve (LTL)™! netlestirme
fonksiyonu ile EKKGD ¢ikislari.
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Sekil 4. 5. Tuz modeli i¢in a) L1 diizenleme parametresi, b) L2 diizenleme parametresi ve

c) Cauchy diizenleme parametresi ve (LTL)™! netlestirme fonksiyonu ile
EKKGD c¢ikislari.
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Zaman (sn)

Uzakhk (km)

Sekil 4. 6. Arazi verisi-1 i¢in a) L1 diizenleme parametresi, b) L2 diizenleme parametresi
ve ¢) Cauchy diizenleme parametresi ve (L'L)™! netlestirme fonksiyonu ile
EKKGD cikislari.

4.9. Maliyet ve Fayda acisindan en uygun cikislar1 iireten netlestirme
fonksiyonlari.

Yukarida belirtildigi gibi, giris verisinden, d, elde edilen netlestirme fonksiyonlarinin
daha az gdg¢ hatasim1 daha az maliyetle iirettigi goriilmiistiir. Fakat bunlardan (dd”) ve
cov(ddT) netlestirme fonksiyonlari kusurlu go¢ ¢ikislari iiretmistir. Bunun yaninda model
verilerde en diisiik hata payma sahip olan cov((LTL)™1) ve cov((dd”)™1!) netlestirme
fonksiyonlart Tuz modeli ve Arazi verisi-2 i¢in ¢ozlimlemelerde golge etkisi
olusturmustur. Diger veri setleri i¢in son derece faydali sonuglar iireten bu fonksiyonlarin
asil sorununun genlik dengesizligi oldugu Ongoriilmektedir. Bu nedenle kazang islemi
gerceklestirerek Tuz modeli ve Arazi verisi-2 veri setleri i¢in ¢oziimlemeler
gergeklestirilmistir. Sekil 4.7 Arazi verisi-2 i¢in kazang isleminden Once ve sonra
cov((dd™)™1) fonksiyonu ile gerceklestirilen EKKGD isleminin sonuglarini
gostermektedir. Her iki yandaki kesikli ¢izgilerle sinirli alanlardan golge etkisinin
giderildigi goriiliirken orta kisimdaki alanda ise list bolgelerdeki genlikleri olumsuz

etkilendigini gostermektedir. Sekil 4.8 Tuz modeli i¢in kazang isleminden 6nce ve sonra
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cov((dd™)™1) netlestirme fonksiyonu ile gerceklestirilen EKKGD cikislarini
gostermektedir. Kazang isleminden sonra uygulanan EKKGD isleminin (Sekil 4.8d) golge
etkisinin kayboldugu acik¢a goriilirken kiigiik genlikli olaylarin da soguruldugu
goriilmektedir. Sekil 4.9 ise kazang isleminden Once ve sonra gerceklestirilen EKKGD
cikislarinin 12.5 km deki izlerini karsilastirmaktadir. Burada goélge etkisinin nedeni pozitif
bolgeye kayan genlikler oldugu goriilmektedir ve egilim analizi ile giderilememektedir. Bu
durum, sonraki ¢aligmalarda arastirilmasi ve kullaniciya birakilmasi gereken bir durum
olarak degerlendirilebilir. (LTL), (ddT), cov(ddT) ve cov(LTL)  netlestirme
fonksiyonlarinin beklenen sonuglar1 veremedikleri diisliniildiigiinde, farkli netlestirme
fonksiyonlar1 ( (LTL)™1, (dd™)™1, cov((dd™)™1) ve cov((LTL)™) ) ile elde edilen
sonuglar ayni sekillerde gosterilmistir (Sekil 4.11 - 4.28). Yukarida (LTL)™! ve (dd")™?!
netlestirme fonksiyonlari ile elde edilen go¢ ¢ikislar ile cov((dd”)™1) ve cov((LTL)™1)
netlestirme fonksiyonlar ile elde edilen go¢ ¢ikislart ayni sekilde goriilerek ancak ayirt
edilebileceklerdir. Sekil 4.11 - 4.28 bakildiginda her iki ¢iftin ayni sonuclar iirettigi agikca
goriilmektedir. Bunun yaninda cov((dd™)™1) ve cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonlari

ile elde edilen GD ve EKKGD ¢ikislar1 go¢ hatalarini daha ¢ok bastirdigi da goriilebilir.

Zaman (sn)
Zaman (sn)

Uzaklik (km) Uzaklik (km)

Sekil 4. 7. Arazi verisi-2 i¢in a) kazang¢ uygulamadan énce cov((ddT)™1) netlestirme
fonksiyonu ile EKKGD ¢ikis1 ve kazang uygulamasi, b) kazang¢ uygulamadan
sonra cov((dd")™1) netlestirme fonksiyonu ile EKKGD cikist.
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Sekil 4. 8. Tuz modeli i¢in a) Giris verisi, b) a’ nin cov((dd")™1) netlestirme fonksiyonu
ile EKKGD ¢ikis1 ve kazang uygulamasi, c) kazang¢ uygulamasindan sonra giris
verisi d) ¢ nin cov((dd™)™1) netlestirme fonksiyonu ile EKKGD gikisi.
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Sekil 4. 9. Tuz modeli i¢in a) Kazan¢ uygulanmadan elde edilen go¢ ¢ikisinin
(Sekil 4.8b) 12.5 km deki izi, b) kazan¢ uygulandiktan sonra elde
edilen gbc¢ cikisinin (Sekil 4.8d) 12.5 km deki izi.
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Sekil 4. 10. Nokta sa¢ilma modeli i¢in, a) Kirchhoff go¢ ¢ikisi, (b) (LTL)™1, ¢) (ddT)™1 , d) cov((dd™)™1) ve (e) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak elde edilen GD g¢ikislari.
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Sekil 4. 11. Nokta sacilma modeli i¢in, a) EKKG c¢ikisi, b) (LTL)™! | ¢) (dd")™! , d) cov((dd")™?) ve
fonksiyonu kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD ¢ikislarr.

e) cov((LTL)™1) netlestirme

i)



0.05 - -
0.1 |
7~
=
2 0.15+- B
=
£
® 021 |
N
v " e " -
0.25+- -
0.3+ -
a) b) ¢) d) e)
\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
Uzaklik (km)

Sekil 4. 12. Nokta sagilma modeli i¢in, a) EKKG ¢ikisi, b) (L'L)™! , ¢) (dd™)™! , d) cov((dd™)™1) ve
fonksiyonu kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD g¢ikislart.

e) cov((LTL)™1) netlestirme
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Sekil 4. 13. Papyon-kravat modeli i¢in, a) Kirchhoff go¢ ¢ikisi, b) (LTL)™1 | ¢) (dd™)™1, d) cov((ddT)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak elde edilen GD g¢ikislari.

81



o
w

Zaman (sn)
(e
N

[ i [ II [ i i [ II \ i i II \ i i ll
\ i\ 1 |\ /
o Il‘. .'rl | IIII. .'rl | Ill'ml I.'"II III".I I.'"II
\ ! \ ! \ f ! -
lll.'-\ /,-" .IIII\\ /"III .II"'. a'llll .III". ."II.I )
I\ AN SN
b) c) d)

0.5 \ W -
FN LN
0.6 - -
0.7 - N
a) e)
\ | \ | | \ \ \ \ \
100 200 300 400 100 200 300 400 100 200 300 400 100 200 300 400 100 200 300 400
Uzaklik (km)

Sekil 4. 14. Papyon-kravat modeli i¢in, a) EKKG cikisi, b) (LTL)™! , ¢) (dd")™? , d) cov((dd")™1) ve e) cov((LTL)™!) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD ¢ikislari.
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Sekil 4. 15. Papyon-kravat modeli i¢in, a) EKKG cikisi, b) (LTL)™t , ¢) (dd")™! , d) cov((dd")™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD ¢ikislari.
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Sekil 4. 16. Fay modeli igin, a) Kirchhoff go¢ ¢ikisi, b) (LTL)™1 | ¢) (ddT)™1 , d) cov((ddT)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak elde edilen GD ¢ikislari.
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Sekil 4. 17. Fay modeli i¢in, a) EKKG ¢ikist, b) (LTL)™? , ¢) (dd")™1 , d) cov((dd™)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD g¢ikislari.
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Sekil 4. 18. Fay modeli i¢in, a) EKKG ¢ikisi, b) (LTL)™t | ¢) (ddT)™t , d) cov((dd™)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD g¢ikislari.
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Sekil 4. 19. Tuz modeli igin, a) Kirchhoff go¢ cikist, b) (LTL)™2, ¢) (ddT)™1 , d) cov((ddT)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu

kullanilarak elde edilen GD ¢ikislari.

Uzaklik (km)

2]



Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 4. 20. Tuz modeli igin, a) EKKG g¢ikisi, b) (LTL)™1 |, ¢) (ddT)™1 , d) cov((ddT)™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD g¢ikislari.
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Zaman (sn)

10 20 30 10 20 30 10 20 30 10 20 30 10 20 30
Uzaklik (km)

Sekil 4. 21. Tuz modeli igin, a) EKKG g¢ikisi, b) (LTL)™1 |, ¢) (ddT)™1 , d) cov((ddT)™1) ve e) cov((LTL)™!) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD cikislari.
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Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 4. 22. Arazi verisi-1 igin, a) Kirchhoff go¢ cikisi, b) (LTL)™! , ¢) (dd™)™1 , d) cov((ddT)™1) ve €) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak elde edilen GD g¢ikislart.

LST



Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 4. 23. Arazi verisi-1 Modeli i¢in, a) EKKG ¢ikisi, b) (LTL)™1 , ¢) (dd")™! , d) cov((dd")™1) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD ¢ikislari.
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Uzaklik (km)

Sekil 4. 24. Arazi verisi-1 i¢in, a) EKKG ¢ikist, b) (LTL)™t , ¢) (dd")™1, d) cov((dd™)™1) ve €) cov((LTL)™ 1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD ¢ikislari.
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Zaman (sn)

5 0 5 0 5 10 5 10 3 10
Uzaklik (km)

Sekil 4. 25. Arazi verisi-2 igin, a) Kirchhoff go¢ ¢ikisi, b) (LTL)™1 , ¢) (dd")™ , d) cov((dd™)™?) ve e) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak elde edilen GD ¢ikiglari.
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Zaman (sn)

Sekil 4. 26.

Uzaklik (km)

Arazi verisi-2 Modeli igin, a) EKKG ¢ikis, b) (LTL)™1 , ¢) (dd")™ , d) cov((dd™)™1) ve €) cov((LTL)™1) netlestirme
fonksiyonu kullanilarak eslenik-gradyent yontemi ile elde edilen EKKGD g¢ikislart.

19T



Zaman (sn)

Uzaklik (km)

Sekil 4. 27. Arazi verisi-2 igin, a) EKKG ¢ikist, b) b) (LTL)™1 , ¢) (dd™)™1, d) cov((ddT)™1) ve €) cov((LTL)™1) netlestirme fonksiyonu
kullanilarak gauss-seidel yontemi ile elde edilen EKKGD c¢ikislari.
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5. TARTISMALAR VE SONUCLAR

Sismik yansima yonteminin dnceligi yeraltinin yorumlanabilir bir goriintiisiini elde
etmektir. Bunun i¢in, yorumlanacak olan sismik veriyi yeralt1 jeolojisi ile uyumlu bir hale
getirecek olan en 6nemli veri-islem adimi gog¢ islemidir. Sismik go¢ islemi veri toplama
sirasindaki bozukluklar1 (acquisition footprints) gidererek yansima genliklerini gergek
yeralti konumlarina tasirken, kendi dogasi ile iligkili giiriiltiiler (artifacts) olusturmaktadir.
Bu giiriiltiileri gidermek veya bastirmak icin farkli yontemler mevcuttur. Bunlar Gog
Dekonvoliisyonu (GD), En Kiigiik Kareler Gogii (EKKG) ve bu iki yontemin birlikte
kullanilmasi, yani En Kii¢iik Kareler Go¢ Dekonvoliisyonu (EKKGD) islemleridir. Ancak
tiim bu yontemlerin ortak dezavantajlar1 yiiksek maliyetli olmasidir. Fakat fayda/maliyet
bakimindan en iyi yontemin hangisi oldugu aragtirilmaktadir.

Gog isleminin maliyetine etki eden etmenler sirasiyla veri boyutu, yar1 operator boyu
ve hiz fonksiyonudur. Yapilan hiz ve yar1 operator boyu testlerinden yola ¢ikarak; yiiksek
hizlarda go¢ islemi daha hizli ¢alisirken, bunun tam aksine uzun operatér boylarinda ¢ok
daha yavas ¢alismaktadir. Bunun yaninda, Kuhl ve Sacchi (2003) hiz modelinde kiiciik
hatalar oldugu zamanda bile EKKG’ niin yiiksek kaliteli genlik bilgisini saglayabildigini
gostermislerdir. Uygulamalarda elde edilen gog ¢ikislarina ve hata oranlarina bakildiginda
EKKG, GD ve EKKGD islemleri daha kaliteli sonuglar iirettigi agikca goriilebilmektedir.
Ayrica, ylksek hiz bilgisi go¢ cikis kalitesini, diisik hiz bilgisine gore daha cok
etkilemektedir. Yar1 operatdr boyu sismik yigma kesitlerindeki sacilma olaylarindan veya
egimli yapilar gz oniline alinarak belirlenir. Yar1 operatdr boyunun artmasi direkt olarak
islem zamanina etki etmektedir. Yar1 operatdr boyunun biiyiik se¢ilmesi sonug kesitlerinin
kalitesi agisindan herhangi bir sorun teskil etmese de islem zamanini oldukga arttirabilir.
Bu nedenle sismik yigma kesitleri iyi analiz edilerek optimum yar1 operatdr boyu
belirlenmelidir.

GD ve EKKG aym parametreleri kullanarak c¢oziime ulasmaktadirlar. Basit
modellerden hesaplanan hata oranlarina dikkat edildiginde bu iki ydntemin ayni hata
oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Yu and Schuster (2003) e gore GD islemi EKKG
islemine oranla daha az maliyetli oldugunu belirtmislerdir. GD ile EKKG yontemi
arasindaki temel fark (LTL)™! in hesaplanmasidir. Bunun i¢cin GD yontemi dogrudan

matrisin tersini alirken, EKKG yontemi yinelemeli yontemler kullanarak matrisin tersini
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alabilmektedir. Bu sekilde EKKG yontemi maliyet bakimindan GD y&ntemine oranla daha
avantajli oldugu soOylenebilir. Yapilan uygulamalar gostermistir ki, en fazla yineleme
sayisinin veri boyutuna (zaman ornek sayisi) esit oldugunda GD ve EKKG islemlerinin
¢Oziim zamanlar yaklagik esittir. GD isleminde matrisin tersini almak icin farkli teknikler
kullanildiginda veya EKKG islemi i¢in en fazla yineleme sayisi diisiiriildiigiinde bu oran
degisebilir.

Aoki ve Schuster (2009) EKKG isleminin maliyetini azaltmak icin netlestirme
fonksiyonu kullanarak yineleme sayisini azaltmayi basarabilmistir. Fakat burada dikkat
edilmesi gereken husus fazladan hesaplanan (LTL)™! fonksiyonunun iki kez art arda
tersinin alinmasidir. Bu c¢alismada (LTL)™! fonksiyonu EKKG i¢in yinelemeli olarak
¢oziilirken, netlestirme fonksiyonu i¢in dogrudan ¢oéziilmistiir. Bu durumda, yapilan
uygulamalarin ¢cogunda (fay ve tuz modelleri hari¢) EKKGD isleminin yineleme sayilarini
azalttig1 goriilmiistiir. Fakat yineleme sayisinin azalmasi ¢6ziim maliyetini diisiirmemis,
aksine yaklasik 1.75 kat arttirmistir. Bununla birlikte EKKGD c¢ikiglar1t EKKG ¢ikiglarina
gore hata oranlarini nokta sacilma modeli i¢in %20, papyon-kravat modeli i¢in %6 ve fay
modeli i¢in %4 oraninda azalttig1 goriilmiistiir.

EKKG yonteminin ¢dziimiinde yinelemeli ¢6ziim algoritmalari eslenik-gradyent ve
gauss-seidel siklikla kullanilmaktadir. Bu calisma icin gauss-seidel yOnteminin matris
formu kullanilmistir. Gauss-seidel matris formunda ¢oziildiiglinde matrisin satir veya siitun
sayisina esit olan sabit yineleme sayisina sahiptir. Ayrica eslenik-gradyent algoritmasi igin
en fazla yineleme sayisi matrisin satir veya siitun sayisina esit olarak kullanilmistir.
Yapilan ilk uygulamalarda eslenik-gradyent algoritmasi i¢in sonlandirma kriteri olarak ¢ok
kiiciik bir deger olarak goriilen (& = 2.2204e — 16 ) sayis1 kullamilmistir. Fakat bazi
uygulamalar i¢in gauss-seidel yoOnteminden farkli sonucglar verdigi sentetik veriler
tizerindeki testlerden tespit edilince sonlandirma kriteri daha da kiiciiltiillerek (& =
4.9304e — 32, bu calismada kullanilan katsay1) kullanilmistir. Sonlandirma kriteri bu
sekilde belirlendiginde daha maliyetli olmasi beklenen gauss-seidel yontemi, eslenik-
gradyent yontemine gore ¢oziim zamanini (maliyeti) yaklasik %3.2 diistirmiistiir (papyon-
kravat modeli hari¢). Papyon-kravat modeli i¢in ise eslenik-gradyent yontemi yaklagik %9
daha az zamanda ¢6ziime ulagmistir.

Diizenleme parametresi GD, EKKG ve EKKGD yontemlerinin en 6nemli 6zelligidir.
Oyle ki, diizenleme parametresi kullanilmadan gerceklestirilen bu ydntemler Kirchhoff

gbcll ile aynm cikislart vermektedirler. Bu c¢alismada kullanilan Cauchy diizenleme
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parametresi hem model hem de ger¢ek veriler i¢in makul sonuglar liretmistir. Bunun
yaninda, model veriler i¢in miikkemmele yakin sonuglar iireten L1 diizenleme parametresi
ise gercek veriler i¢in Cauchy diizenleme parametresine gore basarisiz olmustur. Bu
nedenle ¢alisma boyunca Cauchy diizenleme parametresi kullanilmustir.

Uygulamalarda (LTL)™! ve (dd")™?! netlestirme fonksiyonlar1 ayn1 hata oranlarmi
vermelerinin yaninda yineleme sayilarim1 da yaklasik ayni oranda azaltmislardir. Bu iki
netlestirme fonksiyonu fay ve tuz modelleri hari¢ tiim veri setleri i¢in yineleme sayilarim
azaltmay1 basarmiglardir. Bunun yanmda cov((dd?)™1) ve cov((LTL)™!) netlestirme
fonksiyonlar1 fay ve tuz modelleri dahil tim modeller icin yineleme sayilarini en ¢ok
azaltan fonksiyonlar olmuslardir.

GOg¢ operatorii matrisinden (L) tliretilen netlestirme fonksiyonlari ¢ok sayida eleman
icerdiginden ve bu elemanlarin birgogunun sifir olmasindan dolayr ¢oziim zamanini
arttirmaktadir. Giris verisinden (d) tiiretilen netlestirme fonksiyonlar: kullanildiginda GD
icin %80, EKKGD i¢in ise yaklasik %40 oraninda bir zaman tasarrufu saglanmistir.

Uygulamalarda kullanilan biitiin netlestirme fonksiyonlar1 bagarili olamamistir. Buna
karsilik, geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! tiim uygulamalarda basarili olmustur.
EKKGD ile birlikte kullanildiginda daha da basarilh olmustur. (LTL) netlestirme
fonksiyonu, gd¢ hatasi oranlarini arttirarak beklenen etkinin uzaginda kalmistir. cov(LTL)
netlestirme fonksiyonu kusurlu sonuglar vermemesine ragmen hata oranini beklenen
derecede azaltamanmustir. (ddT) ve cov((ddT)™1) fonksiyonlari en kii¢iik gé¢ hatalarina
sahip olsalar da kusurlu gog gikislari iirettikleri goriilmiistiir. (dd”)~! fonksiyonu ise GD
icin yaklasik %20 maliyetle, EKKGD i¢in yaklasik %65 maliyet ile geleneksel netlestirme
fonksiyonu (LTL)™! ile birebir ayn1 (esit hata oranlar1) gd¢ ¢ikislarini {irettigi goriilmiistiir.
En kiigiik hata oranlarina sahip olan netlestirme fonksiyonlari cov((ddT)™1) ve
cov((LTL)™1) dir.

Sonug kesitlerinden, hata oranlarindan ve ¢6ziim zamanlarindan yola ¢ikarak en
basarili netlestirme fonksiyonlar1 cov((dd”)™1) ve cov((LTL)™1) dir. Bu fonksiyonlardan
sonra geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™! ve (dd”)™! netlestirme fonksiyonu
gelmektedir. Bu iki ¢ift netlestirme fonksiyonu sonug kesitlerine bakildiginda benzer
cikislari, hata oranlarma bakildiginda aymi hata oranlarmmi vermistir. Netlestirme
fonksiyonlarini1 olustururken giris verisinden (d) yararlanmak GD ig¢in yaklasik %80,

EKKGD i¢in yaklagik %35 zaman tasarrufu saglanabilecegi ortaya ¢ikmustir.
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Sonug olarak, GD veya EKKG islemlerini kullanmak go¢ hatalarini Kirchhoff gog
cikisina oranla olduke¢a azalttigi goriilmiistiir. Geleneksel netlestirme fonksiyonu yerine
ayn1 hata oranlarma sahip olan (dd”)™?! netlestirme fonksiyonunun kullanilmas: yaklasik
biiyiik oranda zaman kazanci saglamaktadir. Geleneksel netlestirme fonksiyonu (LTL)™!
veya  (ddT)™! kullanmak yerine cov((LTL)™1) veya cov((dd")™1) netlestirme
fonksiyonlart kullanilarak hata oranini yaklasik %15 daha fazla digiirmistiir. Ancak
cov((LTL)™) yerine cov((ddT)™1) netlestirme fonksiyonunu kullanmak yaklasik %45
zaman kazanci saglayacaktir. Buna gore, Kirchhoff go¢ ¢ikisina oranla ¢ok diisiik hata
oranlarindan birini iireten ve yine Kirchhoff go¢ ¢ikisina gore yaklagik 1.24 kat daha fazla
zamanda ¢oziime ulasan cov((ddT)™?) netlestirme  fonksiyonu kullanilarak
gergeklestirilen GD islemi goc¢ hatalarimi bastirmak icin en iyi gd¢ yontemi olarak

belirlenmistir.
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EKLER

EK-A
ESLENIK-GRADYENT (CONJUGATE-GRADIENT) YONTEMI

Eslenik-gradyent yontemi jeofizikte ters ¢oziim i¢in ideal bir yontemdir. Yontem,
baslangi¢c noktasi ne olursa olsun daha az sayida daha etkili bir optimizasyonu hedefler
(Orug, 2006). Algoritmanin basit formu ardigik olarak gradyentin ve bir dnceki adimin
diizlemini bulmaktir (Clearbout, 1985). Eslenik-gradyent yontemi en kiiclik kareler
¢Oziimiinde de kullanilabilir (Orug, 2006). d = Gm denklem sistemi diizenlenecek olursa.

Rezidiiel;

r=d—Gm (A.1)

olur. Coziime ardisik olarak ulagsmak i¢in her adimda bulunan rezidiiel (r;), ¢6ziime (m;)

eklenir.

miy = m; +arn (A.2)

Burada a, arama dogrultusunda adim biiytikligiidiir. Denklem A.2 a nin fonksiyonu olarak

yazilirsa;

F(a) = @0(m; + ary) (A.3)

olmak iizere. Burada «a katsayisini bulmak i¢in denklem A.2’nin tiirevi alinip sifira

esitlenir ve a denklemi tiiretilebilir.

OF _
da

0 =[G(m; + ary) —d].7;
0 =(Gm; + aGr; —d).n;
0=(—r;+aGry).n;

VO(m,; + ary).r;

a =L (A.4)

ri.GT
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Buraya kadar olan kistm En Dik inis (Steepest Descent) yontemine karsilik
gelmektedir. Yani her bir yinelemede adim biiyiikliigii () hesaplanarak, negatif gradyent
yoniinde, minimum degere ulasilincaya kadar devam eden yinelemeler sonucunda ¢oziime
ulagilabilir. Fakat yineleme sayisini1 azaltmak i¢in her ¢oziimde bir 6nceki adimin diizlemi
bulunarak ¢oziime daha az yineleme ile ulasilabilir. Diizlemin bulunabilmesi, rezidiiele ()
dik bir dogrultunun bulunmas1 anlamina gelir. Fakat bunun i¢in bir dogrultunun bulunmus
olmasi gerekir. Bu nedenle En Dik Inis yontemi ile eslenik-gradyent yontemi ilk adimda
birbirinin aynisidir. Dolayisiyla ikinci dogrultu (p) baslangicta rezidiiele (r) esit kabul

edilir.
Po=Ty=d—Gm (A.S)

Do ve 1 birbirlerine dik ise i¢ ¢arpimlarinin sifir olmasi gerekir. Boylelikle;

0=pon

0=po"(d—Gmy)

0 =poT(Gm,, — Gm,)

0=G(m, —my)

0 = plGp, (A.6)

Buradan p;’ in p,y’ a gore G dikliginde oldugu; yani p,’ a gore eslenik dogrultuda oldugu
anlasilir (Orug, 2006). Simdi p; degiskeni, r; ve p, kullanilarak;

p1 =11 — PB1bo (A7)

bi¢iminde yazilabilir. p; denklem A.6° da yerine yazilirsa;

0= ng(rl — B1Do)

T T
Po GT- . PnGT;
Bl = :))—p::) ) yanl 5 Bn+1 = LTt (A8)
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denklemi elde edilir. Eslenik-gradyent yonteminin ardisik uygulanmasi i¢in adim boyu («)

degisken doniisiimii yapilarak (p, = 1) yeniden yazilirsa;

riri
PGP (A-9)

olur. Bu durumda ardisik ¢6ziim baslangi¢ tanimlamalar1 (r =d — Gm = p ve x, = 0)
yapildiktan sonra;

T
T T

p! Gp;

1) a;=

2) my =m;_q + a;p;
3) Tiy1 =1 — a;Gp;

eger ’riTri < ¢ ise sonlandir

T

pi GTrit+1
4) B, = Piolits
) .Bl+1 piTGPi

5) Piv1 = Tix1 — Biv1Di

olmak tlizere ¢oziime ulasana kadar devam eder.
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EK-B
GAUSS-SEIDEL YONTEMIi

Jacobi yOnteminin diizenlenmis formu olan bu yontem ¢ok fazla yineleme

gerektirmeden sonuca ulagabilmektedir. Gm = d seklindeki bir denklem sistemi;

g11Mq + g1oMmy + -+ ginmy = dy
g21My + gooMy + - + goymy = d, (B.1)

In1My + GnaMmy + -+ + gy = dy

seklinde yazilabilir. Burada g;;, G matrisinin elemanlaridir. Bu tamimlamalar ile m

vektoriiniin elemenlar1 herhangi bir baslangic¢ (genelde sifirdir) ile ¢6zlime gotiiriiliir.

1
m; = E(d1 — J12My — g13M3 — *** — G1nMy)
1
m, = E (dy — g21My — gazMsz — =+ — JonMy) (B.2)
g
m, = E(dn — Gn2My — gnzM3z — ** — GpnMy

Tek bir denklem halinde yazilirsa (Jacobi Y ontemi):

1
mitt = o (di — Xixj giym)) (B.3)

Burada k yineleme numarasini belirtir. Her bir yenileme de ¢oziime yakinsar ve
sonlandirma sart1 ile sonlandirilir (Topgu, 2014). Gauss-seidel yontemi ise her bir yineleme
icerisinde, bulunan m vektoriiniin elemanini diger elemanin hesaplanmasinda kullanilir.

Boylece yineleme sayisini azaltir. Gauss-seidel Yontemi:

+1 _ 1 k+1 k
=—(d; — X< 9i%] =N .. g . .
k (dl Z]<lgl]x Z]>lgljx]) (B 4)

ml
gii

seklinde yazilabilir. Bunun yaninda matris formu ile de yazmak miimkiindiir. Bu durumda

G matrisi G = A, + U seklinde ayrilabilir. Burada A, ve U
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911 Y1z Yin 91 0 0 0 g1z
c = |92 : 922 g?n AL = 921 : 922 . 0 u=|0 : 0
gnl gnz ot gnn gnl gnZ i gnn 0 O

seklinde ifade edilir. Dogrusal denklem sistemi (url2):

Am=d—-—Um

seklinde yazildiktan sonra bir sonraki ¢6ziimii verecek denklem sistemi;

mktl = A71(d — Um")

seklinde yazilir.

gln
92n

(B.5)

(B.6)
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EK-C
EN KUCUK KARELER GOC DEKONVOLUSYONU MATLAB KODU

function [out, tused,it]=ekkgd(veri,v,dx,dt,1l,opt,iton,opt2,aci,katsayi, kq,is, sc)
Bu program Kirchhoff Zaman GO¢l Baginitisi ile

Kirchhoff zaman gdc¢ii opt=0, iton=0, opt2=0

Kirchoff zaman go¢i dekonvolisyonu, opt=1-8, iton=0

En Kiguk kareler Kirchhoff Zaman Goc¢ii Dekonvolisyonu opt=1-4

opt, agirliklandirma (netlestirme) fonksiyonu

opt ==0, EKKG

o° o o° o oP

oe

% opt ==1, (L'L)" -1

% opt ==2, (L'L)

% opt ==3, cov(L'L)

% opt ==4, cov((L'L)"-1)
% opt ==5, (dd')"-1

oe

opt ==6, (dd')
opt ==7, cov(dd'")

oo

% opt ==8, cov((dd')"-1)
% opt2, dizenleme parametresi
% opt2 ==0, dizenleme parametresi yok

oo

opt2 ==1, L1 Norm

opt2 ==2, L2 Norm

opt2 ==3, Cauchy Norm

iton, iteratif ¢ozim ydéntemi
iton ==1, Eslenik-Gradyent

oC o° oo

oo

% iton ==2, Gauss-Seidel Matris Formu

%1 : operatdr yari boyu (aperture length) (1,1)
% dt : zaman Ornekleme araligi (1,1)

% dx : Uzaklik Ornekleme araligi (1,1)

S v : Hiz Fonksiyonu (m,n)

% veri : Veri (m,n)

% katsayi : Norm hesabinda paydaya eklenen katsayi

% kg : Dlzenleme parametresinin katsayisi

% 1is : Max. yineleme sayisi

% sc : Olcekleme parametresi

[a,b]=size (veri);
if nargin < 13; sc=l;end
if nargin 12; is=a;end
if nargin 11; kg=10000;end
if nargin 10; katsayi=0.001;end
if nargin 9; aci=75;end
if nargin 8; opt2=0;end
if nargin 7; iton=0;end
if nargin 6; opt=0;end
tstart=clock;
l=round (1/dx) ;
x=-1*dx:dx:1*dx;
xX2=xX."2;
oen=2*1+1;
oboy=1+round (l*dx/min (min (v)) /dt*5) ;
veril=zeros (atoboy,b+2*1);
veril(l:a,l+1l:b+1l)=veri;
t=dt:dt:a*dt;
sinir=cos (aci*pi/180) ;
opr=zeros (atoboy, cen) ;
el=0:size(opr,1l) :size (opr,1l) * (cen-1);
iti=[];
for j=1:Db
d=veril(:,j:j+oen-1);
L=zeros ((atoboy) *oen, a) ;
for i=l:a
% sac¢cilma operatdori hesaplaniyor
op=sqgrt (t (i) "2+4*x2./v(i,]3)"2);
opl=round (op./dt) +el;

AN AN AN AN ANA

A
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% Kirchhoff katsayisi (cos(theta))
kan=t (i) ./op;
% sinir acisindan bluytk acilar sifirlaniyor
kan (kan<sinir)=0;
% hesaplanan katsayilar L matrisinde yerine yaziliyor
L(opl,i)=kan;
end
% Kirchoff zaman goci
mmig=L'*d(:);
if opt==0 && iton==
out (:,7)=mmig;
iti(§)=1;
else
% dizenleme parametresi hesaplaniyor
if opt2==1
g=(abs (mmig) +tkatsayi) ."-1;
elseif opt2==
g=(mmig."2+katsayi) ."-1;
elseif opt2==3
g=log (l+abs (mmig) .”2./max (abs (mmig) ) *2+katsayi) . -1;
elseif opt2==0
g=ones (1,a).*(1/katsayi);

end
O=diag(q);
if opt==

if iton==0

% Kirchoff

out (:,7)=mmig;

elseif iton==

% EKKG Eslenik Gradyent

[out(:,]),1iti(3)]1= cg(L'*L+Q.*kg"2,mmig, is) ;
elseif iton==

% EKKGD Gauss_Seidel

out (:,Jj)= gauss_seidel (L'*L+Q.*kq"2,mmig) ;
iti(j)=std(mmiqg) ;

end
else
% netlestirme fonksiyonu hesaplaniyor
switch opt
case 1
kk=((L'*L+Q.*kg"2))"-1;
case 2
kk=((L'*L+Q./kq"2)) ;
case 3
kk=cov ((L'*L+Q./kg"2));
case 4
kk=cov (((L'*L+Q.*kg"2))"-1);
case 5
kk=veril(l:a,j:j+oen-1);
kk=kk (:)"';

kk=repmat (kk,a,1l);

kk=( (kk*kk'+Q.*kg"2))"-1;
case 6

kk=veril(l:a,j:j+oen-1);

kk=kk(:)"';

kk=repmat (kk,a,1l);

kk=( (kk*kk'+Q./kg"2));
case 7

kk=veril (l:a,j:j+oen-1);

kk=kk(:)"';

kk=repmat (kk,a,1);

kk=cov ( (kk*kk'+Q./kg"2));
case 8

kk=veril(l:a,j:j+oen-1);

kk=kk (:)"';

kk=repmat (kk,a,1l);

kk=cov ( (kk*kk'+Q.*kg"2)"-1);
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case 9
kk=diag (1l./(diag(Q) .*kqg"2));
end
if iton==
% GD
out (:,3)=kk*mmig;
iti(3)=1;
elseif iton==
% EKKGD Eslenik Gradyent
[out(:,3),1iti(3)]1= cg((L'*L+Q.*kg"2),kk*mmig,is) ;
elseif iton==
% EKKGD Gauss_Seidel
out (:,J)= gauss_seidel ((L'*L+Q.*kg"2), kk*mmig) ;
iti(9§)=1;
end
end
end
disp(['Tamamlanan Iz' num2str(j),'/',num2str(b)])
% Olcgekleme yapiliyor
if sc==1
sc=v(:,]J).*sqgqrt(pi.*t)"';
out (:,j)=out(:,7j)./sc;
end
end
it=mean (iti) ;
tused=etime (clock, tstart) ;
disp(['Total elapsed time ' num2str (tused)])
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EK-D
EN KUCUK KARELER ESLENIK-GRADYENT YONTEMi MATLAB KODU

function [x,iter]=cg(A,b,mi, sk)
Bu program Eslenik-Gradyent yontemi ile
matris ters ¢ozUmini gerceklestirir.
Kaynak : Jon F. Clearbout SEP-44
'Conjugate Gradients for Beginners'
http://sep.stanford.edu/data/media/public/oldreports/sep44/44 14.pdf
[m,n]=size(A);
if nargin<4; sk=eps”2; end
if nargin<3; mi=m; end
x=zeros (n, 1) ;
sl=zeros(m,1);
S=x;
res=b;
for iter=1l:mi
g=A'*res;
gg=A*g;
if iter==
alfa=(gg'*res)/ (gg'*gqg);
beta=0;
else
gdg=gg' *gg;
sds=sl'*sl;
gds=gg'*sl;
determ=gdg*sds—-gds*gds+eps*100;
gdr=gg'*res;
sdr=sl'*res;
alfa=(sds*gdr-gds*sdr) /determ;
beta=(-gds*gdr+gdg*sdr) /determ;
end
s=alfa*g+beta*s;
sl=alfa*ggtbeta*sl;
X=X+5;
res=res-sl;
if sum(res)<sk ,break, end

o o© o o

oe

end
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EK-E
EN KUCUK KARELER ESLENIK-GRADYENT YONTEMi MATLAB KODU

function [x]=gauss_seidel (a,b)

Bu program Gauss-Seidel yontemi ile

matris ters ¢ozUmini gerceklestirir.

Kaynak : Wikipedia
https://en.wikipedia.org/wiki/Gauss%$25E2%2580%2593Seidel method
al=tril (a);

az=a-al;

x=zeros (length(a),1l);

x=al”=-1* (b-a2*x) ;

o o o

oe
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