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Neural Network Dedektor Kullanimi ile Yeralti Sismik
Yansima Dizilerinin Modellenmesi

Underground Modeling of Seismic Rellectivity Sequences Using Neural

Network Detectors

Khosrow T.SHABESTARI* , Menouchehr BAHAVAR*, Caro LUCAS™, Mehrdad

DIYANETI™*

OZET

Ters evrisim jeofizik modellemede ¢ok yaygin
olarak kullantlmaktadir. Sismik arama ydnteminde
yeraltl, akustik empedans katsayilar dizilimi ile
modellenebilir. Eger kaynak belli ise sismik
verilerden yararlanarak ters evrisim igleci sonucu
yansima Katsayilarinin hesaplanmas: ve kestirimi
mimkiindiir. Istatistiksel ve alisilmis yontemler
yanistra ki bunlar hesaplama zamani agisindan
pahalidirlar, Hopfield Neural algoritmasi sismik iz
{izerine uygulanmast oldukga elveriglidir.

ABSTRACT

Deconvolution is one of the most commonly used
method in geophysical modeling. In gereral, the
earth can be modeled by a reflectivity sequence.
Assuming the source wavelet is given, the seismic
deconvolution problem is to estimate the
reflectivity sequence based on the seismic data. The
information from the reflectivity cozfficients
characierizes the nature of the reflecting layers
inside the earth. Instead of classical merhod and
statistical detectors which are computationally
expensive, a Hopfield Neural Network is applied to
seismic trace. The goal is to represent the
reflectivity detection problem and solve the
optimization problem.

GiRiS

Jeofizik bilimdalinda, ¢esitli fiziksel ozellikler ve
yontemlerden yararlanarak yeralti yapisinin ortaya
¢ikartilmasina ¢ahstlir. Bu ydntemlerden biri, sismik
yansima yodntemidir. Bir enerji kaynagindan, ortama
yaytlan elastik dalga alani, ortamin herhangi bir hiz ve
akustik empedans degisimi sonucu bir kism
yansiyarak yeryiiziinde alicilar tarafindan algilamr. Bir
bagka deyisle kaynak fonksiyonu ile yansima Katsayilar
dizisi evrigir.

EVRISIiM MODELI

Robinson evrisim modeli (Robinson 1954), asagidaki
bicimde (Sekil 1) verilir. Bu modele goére birgok ters
problem ¢dziim ydntemleri, yansima katsayilarinin
kestirimi igin gelistirilmistir.

HOPFIELD NEURAL NETWORK
ALGORITMASI

Neural network algoritmasinin gelisimi sonucu, son
yillarda birgok mithendislik dallarinda
kullanilmaktadir. Hopficld neural network sebekesi

optimum problem ¢ziimlerinde, rnegin sismik izden
yansima katsayilarinin belirtilmesinde, yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritma, sismik kesitler
lizerinde ilk olarak Wang ve Mendel tarafindan
uygulanmistir (Wang,1992).

Garalta
kaynak Yansima Katsayist  n{k}

C R NS

Sckil 1: Robinson sismik evrisim modeli

Figure 1: Robinson convolution model.

Robinson evrisim modelinin ifedesi, ayrik veriler igin
asagidaki bagint1 gibidir.

N
Z(k)= D W(k-i)U(i)+n(k) )

i=1

Burada i zaman indisini, W(k) sismik kaynag, U()
yansima dizisini, n(i) giiriltiyii ve Z(k) sismik izi ifade
etmektedir. Istatistik agisindan yansima katsayilari
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U(k), bir Gaussian (r(i)) ve Bernoulli (g(i)) dizisi
olarak hesaplanabilir. (Kormylo, 1979).

Bu durumda probleme iki agidan bakilabilir. Birincisi
¢(i)’ nin belirtilmesi ve ikincisi genligin, r@#" nin
kestirimidir.

HOPFIELD: IN YAPAY VERILERE
UYGULANISI

ilk olarak yapay sismogram olusturmak igin drdiincii
dereceden bir yapay kaynak dretilir (Sekil 2). Iki
numarali baginti uyarinca, yansima dizileri tretilir
(Sekil 3) ve kaynak fonksiyonu ile evristirilir ve sonuca
(sismik iz) giriilti eklenir (Sekil 4). Yansima
katsayilarinin belirtilmesi igin bir ¢ok sub-optimal
yontemler kullaniimaktadir (Chi 1985, George 1965,
Kormylo 1982).
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Sekil 2: Kaynak dalgacig:
Figure 2: Source wavelet.
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Sekil 3: Yansima dizisi.
Figure 3: Reflectivity sequence
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Sckil 4: Sismik iz

Figure 4: Seismic iz.

Bu projede MVD (Minimum Variance Deconvolution)
yontemi yanisira Hopfield sebekesini  kullanarak
yansima katsayillarinin  bulunmasma  ¢ahigiimigtir.

Bunun igin ilk olarak enerji fonksxyonu agagidaki gibi
yazilabilir.
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genligin  bir sabit degere esit olmasi varsayimi
durumunda:
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vukaridaki enerji denklemi ile standart Hopfield
denklemini (Hopfield 1985) kiyashyarak asagidaki

denklem elde edilir.
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Bu durumda sebekenin agirhk ve girdi degerleri (6)
no'lu baginti ile hesaplanir.
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SiSMOLOJI - SiSMIK

Sebekenin girdi ve aguhk degerlerini (6) no'lu
bagintidaki gibi hesaplayarak, yansima katsayilari i¢in
bir sub-optimal bir cevap elde edilir ($ekil 5 ve 6).
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Sckil 5: MVD algoritmasimn ¢iktist, yuvarlak noktalar gergek
yansimalari ve gizgiler kestirimi géstermektedir.

Figure 5: MVD algorichym output.
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Sekil 6: Hopfield neurcl network’ un ¢ikust , yuvarlak noktalar
gercek yansimalart ve gizgiler kestirimi gosterir.

Figure 6: Hopfield neural nenvork output.
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SONUC

Sonug olarak Hopfield neural network sebekesi basit
bir algoritma olusu nedeniyle ve hesaplama hizi
agisindan, diger ters evrisim yontemlerine gore
elveriglidir. Bir bagka avantaj ise algoritmanin neural
bilgisayarlarla kullanim olanagidir. Bu projenin

devaminda ilgili sebeke gercek arazi sismik verilerine
uygulanacaktir.
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