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0z

Dogal uglasama (DU) uygulamalarinda kaynak yapi 6zelliklerini belirlemek ydntemin temel amacidir.
Cesitli yontemler bu o6zelliklerin saptanmasinda kullanlmaktadir. Bu calismada Radyal Taban
Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglar1 (RTFA) ve geleneksel Levenberg-Marquardt (LM) ters ¢6ziim
yontemleri DU verilerine uygulanmistir. Calisma iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, giiriiltiisiiz
ve giiriiltiilii kiire sekilli kuramsal modelin DU anomalisinin her iki yontemle ters ¢oéziimleri
yapilarak model parametreleri saptanmustir. ikinci asamada ise yontemler Seferihisar(izmir)
alanindan toplanmis olan DU verilerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda,
RTFA’nin LM ters ¢6zlim sonuglarina gore nispeten daha kiiciik hata degeriyle model parametrelerini
saptadig1 goriilmistiir. Sonug olarak, bu ¢alisma, RTFA yontemi kullanilarak DU kiire modeli ters
¢ozlimiiniin giivenilir bir sekilde yapilabilecegini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Dogal U¢lasma, Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglari, Levenberg-Marquardt(LM) ters ¢6ziimii

Abstract

The main purpose of the method is to determine the source structure properties in self-potential (SP)
applications. Various methods are used to determine these properties. In this study, Radial Basis
Function Neural Network (RBFNN) and traditional Levenberg-Marquardt (LM) inversion methods
were applied to SP data. The study consists of two stages. In the first stage, the model parameters
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were determined by performing inverse solutions of the SP anomaly of the noise-free and noisy

spherical polarized synthetic model with both methods. In the second stage, the methods were

applied to the SP data collected from the Seferihisar (izmir) field. When the results were compared, it
was seen that RBFNN determined the model parameters with a relatively smaller error value than the

LM inversion results. In conclusion, this study revealed that the SP sphere model inversion can be

reliably performed using the RBFNN method.

Keywordes: Self Potential, Radial Basis Function Neural Network (RBFNN), Levenberg-Marquardt(LM) inversion

1. Giris

Dogal uglagsma (DU) belirtileri yerkabugundaki
swvl, basing ve iyon hareketlerinden tiirer.
Yontem, yeryiiziinin herhangi iki noktasi
arasindaki  elektirksel  gerilim  farkinin
olctilmesine dayanir.

DU verilerinin yorumlanmasinda teknolojik
gelismelere de bagh olarak pek ¢ok sayisal ve
grafiksel yontem [1-3] uygulanmistir. Bunlarin
basinda dogrusal olmayan ters ¢o6ziim
yontemleri ve metasezgisel yaklasimlar gibi
optimizasyon yontemleri olmak iizere [4-18],
Fourier, Hilbert ve dalgacik analizleri [19-22],
tomografik yaklasimlar [23-26], yapay sinir
aglar1[27,28], ve Euler dekonvoliisyonu [29,30]
gibi analitik ydntemler sayilabilir.

Bu yontemlerden biri olan yapay sinir aglari
1990’ yillardan gliniimiize dek cesitli jeofizik
problemlerin ¢éziimiinde uygulanmaktadir [31-

2. Materyal ve Metot

Kuramsal uygulamalar kapsaminda, RTFA 6nce
DU kiire modeli anomalisi i¢in uygulanarak
hesaplanan parametreler Marquardt-Levenberg
ters ¢ozlim algoritmasi ¢ozlimleriyle
karsilastirilmistir. Daha sonra her iki yontem
izmir-Seferihisar bélgesinde toplanan
verilerden hesaplanan anomaliden alinan bir
kesit i¢in uygulanmistir.

2.1. DU Kiire Modeli

Dogal uglasma yonteminde yer altindaki
polarlanmis yapilar, kiire, yatay ve diisey silindir,
disey ve egimli levha gibi modellere
benzetilerek  yapt  parametreleri tahmin
edilebilir. Bu c¢alismada fay ve catlak
modellemelerinde sik¢a kullanilan kiire modeli
icin degerlendirmeler yapilmistir.

Basit kiire modeli seklinde polarize olmus bir
yapmin yerylziinde olusturacagl anomali
asagidaki gibi ifade edilir [5];

35]. Yapay Sinir Ag tiirlerinden biri olan Radyal
Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglar1 (RTFA)
(Sekil 1), kullanilan egitim setindeki ornekler
sayesinde ¢6zlim aranan problemi analiz
etmekte ve test amaciyla aga sunulan farkl
orneklere ¢oziim bulabilmektedir. Boylece
egitim setindeki bir cok modelden yararlanarak
problem icin en iyi ¢dziimii elde etmek yontemin
onemli avantajidir.

Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglar
(RTFA), jeofizik amacli olarak 6zellikle gravite
[36,37,47], sismik ve dzdiren¢ arastirmalarinda
[38-40] uygulanmistir, ancak literatiirde dogal
uclasma yontemi uygulamalar1
bulunmamaktadir. Yéntemin DU verilerinin
model  parametrelerini  belirlenmesindeki
basarisini  6lgmek amaciyla bu ¢alismada
kuramsal ve arazi verilerine  uygulamasi
yapilmis ve sonuglar Levenberg-Marquardt ters
¢oziimleri ile karsilastiriimistir.

_ 5, (x=xp)cos(a)—hsin(a)
V(X, X0, h K, 05) =K [(x—xg)2+h2]15 (1)
Burada, x; x-ekseni boyunca anomalinin

gozlendigi noktanin yerini, xo; gdzlem noktasinin
orjinden uzakhigni, h; kiire merkezinin
yeryiiziinden olan derinligini, K; elektriksel dipol
momentini (K = pl/2m), « ise polarlanma
acisini sembolize etmektedir (Sekil 2).

2.2. Levenberg-Marquardt (LM) Ters

Coziimii
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi,
dogrusal olmayan denklem sistemlerinin

¢dziimiinde uygulanan yinelemeli bir tekniktir.
Jeofizik ¢calismalarda goézlenen veri ile anomaliye
neden olan modelin parametreleri arasindaki
iliski de dogrusal olmadigindan LM algoritmasi
ile parametreler saptanabilir. Yontem ilk kez
1944 yilinda Kenneth Levenberg tarafindan
uygulanmis [41], 1963 yilinda Donald
Marquardt'in  yontemi gelistirmesiyle [42]
Levenberg-Marquardt (LM) adiyla anilmistir.
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Dogrusal olmayan en kiiciik kareler problemleri
icin standart bir teknik haline gelmistir ve En Dik
inis (Steepest-Descent) ile Gauss-Newton
yonteminin bir = kombinasyonu olarak
diisiiniilebilir.

d; M boyutlu gozlem vektorii, m parametre

vektorii iken genellestirilmis diz ¢6zlim
bagintisi,
d = G(m) (2)

dir. my baslangic modeline ve Am model
glincellemesine bagli olarak m parametre
vektorii yeniden yazilirsa

m=my+Am 3)
olur. ””2 L2 normu gostermek iizere F amag
fonksiyonu,

F=|(d-G(mg + Am))l; +AllAm|l;  (4)

ve Jacobiyan matrisi,

[aGi(m) 3Gi(m)‘|
| am, amy |
=| | (5)
9Gy (m) 9Gy (m)
l am, omy J

olarak tanimlandiginda Am yeniden yazilirsa,
Am = [JTW] + MY T™W(d — G(my)) (6)

olur. Burada I birim matris, A; yinelemeler
boyunca giincellenebilen séniim parametresidir
ve her bir yineleme adiminda boyutu degisir. Bu
calismada yer alan uygulamalarda
A'nin baslangic degeri 1 olarak secilmistir.
Kalintilar hizli azaliyorsa, algoritma Gauss-
Newton algoritmasina yaklastirilarak daha
kiiciik bir deger kullanilabilir, A sifir oldugunda
(4) esitligi Gauss-Newton ¢oziimiine doniisiir,
yineleme sonucunda kalintida yetersiz azalma
saglanirsa A artirihr [43].W pozitif tanimlh

agirhk fonksiyonudur ve asagidaki sekilde
tanimlanir [43],

W= %diz' i=1,2, .., M (7)
Kalintilarin ortalama standart sapmasi olarak
tanimlanan  Hata  Kareler = Ortalamasinin
Karekokii(RMSE) ise,

1
RMSE = 251 ,(d; - Gm))? ®)

olarak hesaplanir [44].

2.3. Radyal Taban Fonksiyonlu Aglar (RTFA)

Bir¢ok arastirmaci tarafindan Cok katmanlh
Algilayici’ya alternatif olarak onerilen Radyal
Taban Fonksiyonlu yapay sinir aglar1 (RTFA)
ogretmenli 6grenme temeline dayanir. CKA'ya
gore c¢ok daha kisa siirede O6grenme setini
o0grenmektedir. RTFA genel olarak ileri besleme
ag yapisindadir. Dis cevreyi aga baglayan bir
girdi katmani, bir gizli katman ve bir dogrusal
cikti katmani olmak tizere 3 katmandan
olusmaktadir. Ag yapisi Sekil 1’ de verilmektedir.
RTFA’1n temeli 1985 yilinda Powell tarafindan
yapilan ¢alismaya dayanmaktadir [45]. Powell
(1985) calismasinda diizensiz olarak dagitilan
noktalarm  RTFA ile ¢ok  degiskenli
interpolasyonunu goéstermistir.

Cikt katmam

Girdi Katmam Gizli Katman

Sekil 1. Radyal Taban Fonksiyonlu ag yapisi

Figure 1. Radial Basis Function Network
structure

Bu alandaki daha giincel ¢alisma ise Light (1992)
tarafindan yapilmistir [46]. Bu ag tiiriinde
kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle
Gaussian dagilima dayanmakta ve (9)
bagintisiyla ifade edilmektedir.

9;00) = exp(Z) ©)

Bagintidaki o radyal tabanli fonksiyonlarin
genisligini  kontrol eden merkez yayilim
parametresidir. RTFA’ 1in ¢kti katmanindaki
herhangi bir néronun ciktis1 (10) bagintisiyla
hesaplanmaktadir.

yVi = 2}1:1 W”q)](”x - Cj”z) ] = 1,2, e, m (10)

Bagintida ¢; j. néronun ¢iktisy, x girdi vektord,
¢j j. radyal tabanli fonksiyonlarin merkezleri
gostermektedir. Ayrica wij gizli katmandaki j
noronunu ¢ikti katmanindaki i noéronuna
baglayan agirliklar ve n ise gizli katmandaki
noron sayisidir. RTFA nin esleme 6zelligi ¢ikt1
katmanindaki agirliklar, RTFA'nun merkez
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vektorleri ve Gaussian fonksiyonunun genisligi
ile degistirilebilir. RTFA agin en basit egitim sekli
merkezlerin sayilarinin sabitlenmesidir. Eger
merkezlerin sayis1 girdi vektérlniin sayisina
esitlenirse, tam (exact) RTFA olarak
isimlendirilir. Bu durumda egitim seti icin
istenilen ¢ikti ve hesaplanan cikt1 arasindaki
hata sifir olacaktir [47].

3. Kuramsal Calismalar

Radyal taban fonksiyonlu yapay sinir aglarinin
dogal uclasma verileri tizerindeki performansini
test etmek amaciyla yontemler o6ncelikle
kuramsal modellere uygulanmisir.

3.1. Giiriltisiiz Kuramsal Model

Kuramsal model iiretmek amaciyla 200 metrelik
bir profil boyunca 6rnekleme aralig1 (Ax) 5 metre
secilerek, Bolim 2.1'deki (1) nolu DU kiire
modeli bagintisy; x,=100m, h=30m, K=5000 ve
=35 i¢in hesaplanmistir (Sekil 2).

~—— Kuramsal anomali

+ Guriltald anomali

DU anomalisi (mV)
L . RO

0 50 100
Mesafe (m)

Xo P(x) X

a=35°
K =5000 mV-m?
Xp=100m

r
(U
|

z

Sekil 2. Kuramsal kiire modeli, parametreleri
ve glriltiisiiz ve giirtiltiilii anomalileri

Figure 2. Conceptual sphere model], its
parameters and noise-free and noisy anomalies

RTFA'nin DU kiire modeli parametrelerini
tahmin etmedeki basarisini 6lgmek amaciyla
hesaplanan bu kuramsal anomali RTFA ve LM
algoritmalart ile degerlendirilmistir.

Dogal uglasma anomali degerleri radyal taban
fonksiyonlu yapay sinir aginin girdisi, bu dogal
potansiyel anomalisine neden olan yapinin
parametreleri ise ¢ikt1 olarak diizenlenmistir. Bu
parametreler yapinin derinligini (h),
polarizasyon  agisint  (a), bulundugu
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lokasyonunu (xo) ve elektriksel dipol momentini
(K) bilgilerini icermektedir. Ag1 egitmek igin
2000 farkl dogal uglasma anomalisi Tablo 1'de
verilen parametre araliklar1 kullanilarak diiz
¢oziim yoluyla hesaplanmistir. Bu araliklar
secilirken, ¢6ziimii hedeflenen anomali tipine
yakin anomali olusturacak parametre setlerinin
kullanimi tercih edilmistir. Egitim setinin girdisi
birbirinden farkh 2000 dogal uclasma
anomalisinden, ¢iktis1 ise bu anomalilere ait h, a,
Xo ve K parametreleri olusturulmustur. Egitim
seti [-1 1] arasinda normalize edilmigtir.
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Sekil 3. (a)Kuramsal giiriiltiisiiz kiire modeli
LM ¢6ziimiiniin, (b) Kuramsal giriltiili kiire

modeli LM ¢6ziimiiniin, (c) Arazi verisinin LM
¢6ziimiiniin s6nliim parametresi degisimleri

Figure 3. Changing of damping parameter of
(a) LM solution of the theoretical noise-free
sphere model, (b) LM solution of the theoretical
noisy sphere model, (c¢) LM solution of the field
data

Sekil 2’de verilen dogal uglasma verisi ise test
amaciyla kullanilmis ve anomaliye sebep olan
parametreler RTFA ile elde edilmistir. Ayni
anomali ayrica LM ters ¢6ziim yontemiyle de
degerlendirilmistir. Bu  yontemle model
parametreleri 11 yineleme sonunda tahmin
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edilmistir. Sonlim parametresinin yinelemeler
boyunca degisimi ise Sekil 3(a)’da verilmistir.
Her iki yontemden elde edilen sonuglar Tablo
1’de verilmektedir.

3.2. Giiriltili Kuramsal Model

Arazi verileri genellikle giiriiltii icerdigi icin
yontemin girdltilit DU kiire parametrelerini
tahminindeki basarisim1i  simnamak amaciyla
lretilen kuramsal modele standart sapmasi

+0,25mV olan sifir ortalamali normal dagilim
gosteren rasgele giiriiltii eklenerek giriltili
anomali elde edilmistir (Sekil 2). Giraltila
kuramsal anomalinin RTFA ve LM tahminleri
Tablo 1’de verilmistir.

Girdltalia modelin parametreleri, LM
algoritmasiyla 12 yineleme sonunda tahmin
edilmistir. SOniim parametresinin yinelemeler
boyunca degisimi Sekil 3(b)’de verilmistir.

Tablo 1. Giirtltiistiz ve giiriiltiilii kuramsal DU kiire modeli ¢oziimleri

Table 1. Noise-free and noisy theoretical SP sphere model solutions

ANOMALI PARAMETRELER
TIPI h a X0 K RMSE
Kuramsal 30 35 100 5000
3 LM ¢oziimii 30,00 35,00 10,10 5002,51 0,0017
e
3 RTFA ¢6zimii 30,01 34,99 100,01 5002,17 5,32x107
E LM ¢6zimi 2891 28,82 101,42 4817,81 1,0576
=i
g ) RTFA ¢6ztimii 30,46 30,98 100,69 5205,01 1,0306
RTFA Veri Araligy 5<h<70 5<a<90 70<x0<150 4000 <K<8000

4. Arazi Verisi Uygulamalari

Her iki yontemin arazi verisi i¢in basarisinin
karsilastirilmast amaciyla izmir ili Seferhisar
ilgesi sinirlari icinde kalan Cumali fay1 civarinda
toplanmis dogal potansiyel verisi kullanilmistir.
Sekil 4a’da verilen DU kontur haritasindan
secilen AB kesitine Levenberg-Marquardt ters
¢ozlimii ve RTFA uygulanmistir. Kesit verisi ve
her iki algoritma ile saptanan parametrelere
gore hesaplanan anomaliler Sekil 4b’de
verilmistir. Bu yontemlerle tahmin edilen
parametreler ise Tablo 2’dedir. Parametreler,
LM algoritmasiyla 19 yineleme sonunda tahmin
edilmistir. Sonim parametresinin yinelemeler
boyunca degisimi Sekil 3(c)’de verilmistir.
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Sekil 4. (a) 2B Arazi anomalisi ve AB kesiti, (b)
AB kesiti anomalisi, RTFA ve LM ¢6ziimleri

Figure 4. (a) 2D measured field anomaly and AB
cross-section, (b) Anomaly of the AB cross-
section, RBF, and LM solutions
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Tablo 2. Arazi verisi ¢oziimleri

Table 2. Field dataset solutions

Parametreler LM ¢6ziimi RTFA ¢6ziimii RTFA Veri Arahigi

h 136,83 100,08 90<h<270

o 187,60 146,04 90<a<270

X0 206,50 223,58 170 <x0<250

K 1048042,4 1176292 8x105<K<13x105

RMSE 1,8643 1,8475
5. Tartisma ve Sonug ¢ozlimlerini iceren uglasma derinlik kesitinde,
Bu cahsmada, dogal uclasma  model bu profil i¢cin saptanan yaklasik uclasma agisi

parametrelerinin saptanmasi amaciyla yapay
sinir aglarinin bir tiirii olan RTFA ¢ asamada
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar LM ters
¢ozlimii ile karsilastirilmistir.

Birinci asamada giiriiltiistiz kuramsal DU kiire
modeli i¢in ydntemin basarisi sinanmistir. Bu
model i¢cin RTFA'nin girilti bulunmamasi
durumunda olduk¢a basarii oldugu RMSE
degerlerinden anlasilmaktadir. Kuramsal
parametrelere  olduk¢a  yakin  degerler
hesaplayan RTFA ile saptanan kuramsal
parametreler i¢in hesaplanan RMSE 5,32x10-7
iken LM i¢in 0,0017’dir.

ikinci asamada, birinci asamada olusturulan
glriltistiz  kuramsal anomaliye standart
sapmas1 +0,25mV olan sifir ortalamali normal
dagilim gosteren rasgele giiriiltii eklenerek
olusturulan glriltili anomali ile ydntemin
giiriiltii iceren DU anomalisi i¢in performansi
sinanmustir.  RTFA'min  giirtilti  bulunmasi
durumunda basarisinin azaldigl, ancak yine de
LM’a kiyasla nispeten uygun ¢oéziim sundugu
soylenebilir. Giirtltili anomali i¢cin RTFA
¢ozlimiiniin RMSE degeri 1,0306 iken LM ig¢in
1,0576’dir. Ugiincii asamada yéntem Seferihisar
civarinda toplanan arazi verisine uygulanmstir.
Anomali haritasindan segilen kesit verilerine
uygulanan RTFA ve LM birbirine yakin ¢6ziimler
sunmustur. RMSE degerleri karsilastirildiginda
(RTFA:1,8475 ve LM: 1,8643); RTFA’'nin goreceli
olarak olgiilen degerlere daha yakin anomaliye
sebep olan parametreleri saptadig1 gorilmiistiir.
Bu alanda, DU ydntemi uygulamasi igeren
Drahor ve digerlerinin [48] 1999 yilinda yaptig1
calisma incelendiginde, Cumali kaplicalari
bolgesinde, kesitimiz ile ¢akisan 4 nolu profil

135° derinlik ise 100 m’dir. Bu degerler, Tablo 2’de
yer alan ve RTFA ile hesaplanan parametrelere
oldukca yakin oldugu gorilmektedir.

Kuramsal ve arazi verilerine uygulanan LM
algoritmasinin séniim parametresinin degisimi
incelenmis ve bu parametrenin yinelemeler
sonunda sifira yaklasmasi Gauss-Newton
¢Oziimiine donistiglini gostermistir.

Her iki yontemin degerlendirmeleri
karsilastiritlirken, LM gibi tiirev tabanh
yontemlerin bir 6n kestirim degerine ihtiyac
duymalari ve iraksama olasiliklarinin oldugu goz
onlinde bulundurulmalidir. RTFA’da herhangi
bir 6n kestirim degerine bagl olmaksizin uygun
egitim seti ve veri aralifl saglandigi siirece
basarili sonuglar verdigi soylenebilir.

Sonug olarak bu ¢alisma, DU kiire modeli ters
¢oziimiinde RTFA yonteminin geleneksel LM ters
¢dzlim yontemine kiyasla daha giivenilir bir
sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur.

6. Results and Dicussion

In this study, RBFNN, a type of artificial neural
network, was applied in three stages in order to
determine the self-potential coupling model
parameters. Obtained results were compared
with LM inversion.

In the first stage, the success of the method is
tested for the theoretical noise-free SP sphere
model. It is understood from the RMSE values
that RBFNN for this model is quite successful in
the absence of noise. While the RMSE calculated
for the theoretical parameters determined by
RBFNN, which calculates values very close to the
theoretical parameters, is 5.32x10-7, itis 0.0017
for the LM.
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In the third stage, the method was applied to the
field data collected around Seferihisar. RBFNN
and LM applied to the cross-section data selected
from the anomaly map presented similar
solutions. Comparing the RMSE values (RBFNN:
1.8475 and LM: 1.8643); it has been observed
that RBFNN estimates parameters that are
relatively close to the measured values. In 1999
Drahor et al. [48] were applied the SP method in
Seferihisar area. The approximate polarization
angle was obtained as 135°, and the depth as 100
m from their parameter solution from profile 4
in Cumali thermal springs region. It is seen that
these values are quite close to the parameters in
Table 2 and calculated by RBFNN. The variation
of the damping parameter of the LM algorithm
applied to the theoretical and field data was
examined, and this parameter's approaching zero
at the end of the iterations showed that it turned
into a Gaussian-Newton solution.

The fact that the damping parameter of the LM
algorithm applied to the theoretical and field data
approached zero at the end of the iterations
showed that it turned into a Gaussian-Newton
solution.

When comparing the evaluations of both
methods, it should be considered that derivative-
based methods such as LM need a predictive
value and have divergence possibilities. It can be
said that RBFNN gives successful results as long
as the appropriate training set and data range
are provided, regardless of any predictive value.

In conclusion, this study revealed that the
RBFNN method can be used more reliably than
the traditional LM inversion method in SP sphere
model inversion.

7. Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢atismasi beyani

“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina
gerek yoktur”

“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum
ile cikar catismasi bulunmamaktadir”

Tesekkiir

Yazar makaleye katki saglayan ve gelistiren
hakemlere tesekkiir eder.
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