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Sismik kirllma yo6ntemi, miihendislik jeofizigi, miihendislik jeolojisi ve jeoteknik miihendisligi
arastirma alanlarinda kullanilan, 6zellikle miihendislik yapilarinin insasindan 6nce zeminin
ozelliklerinin ortaya konmasinda énemli bir role sahip olup etkili bir jeofizik yontemdir. Bu ¢alisma,
P dalgasinin ilk varis zamanlarindan P dalga hizinin (Vp) 1B dagilimini tahmin etmek i¢in yeni bir ters
¢6zlim algoritmasinin uygulamasini amaglamaktadir. Tanitilan ters ¢éziim algoritmasi, Manta Vatozu
Beslenme Optimizasyonu (MVBO) algoritmasi, miihendislik problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis
olan biyolojik tabanl sezgisel listli alternatif bir optimizasyon yaklasimidir. Farkli optimizasyon
problemlerini ¢c6zmek i¢in manta vatozlarin hayatta kalabilmesi amaciyla sergiledikleri farkl yiyecek
arama stratejilerinden ( zincir beslenme, siklon beslenme ve takla atarak beslenme) yararlanir. Bu
calisma, MVBO algoritmasinin sismik kirilma yénteminde gozlenen ve hesaplanan varis zamanlari
arasindaki farki en aza indiren 1B hiz modelini bulmaya yonelik ilk 6rnektir. Sunulan yéntemin
etkinlik degerlendirmesi icin dnce farkli ¢cok tabakali yapay sismik modellere uygulanmis ve daha
sonra bu veri setine giiriiltl eklenerek yontemin etkinligi irdelenmistir. Son olarak, MVBO ters ¢dziim
algoritmasi gercek arazi verisine uygulanmistir. iran'in Dogu Azerbaycan eyaleti Malekan ilcesinde
bulunan Leylanchay baraj sahasinda toplanmis olan gergek sismik kirilma veri kiimesi kullanilmigtir.
Hem yapay hem de arazi verisine ait model parametrelerinin kestirimi ve giivenilirliginin
belirlenmesi i¢in, rolatif frekans dagilimlar1 ve olasilik yogunluk fonksiyonlar1 (OYF) yardimiyla
kestirim parametreleri istatistiksel olarak da test edilmistir. Bulgular, ¢alisma alaninin ii¢ tabakadan
olustugunu, ilk iki tabakanin aliivyon ve son tabakanin ana kayay: temsil ettigini gdstermektedir.
Sonuglar, sismik kirilma verilerinin yorumlanmasinda MVBO ters ¢dziim algoritmasinin uygun ve
giivenilir sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kiiresel optimizasyon, Manta vatozu beslenme optimizasyon, Metasezgisel, Sismik kirllma

Abstract

The seismic refraction method is an effective geophysical method used in engineering geophysics,
engineering geology, and geotechnical engineering research fields, especially having an important
role in revealing the properties of the soil before the construction of engineering structures. This
study is the first example to find the 1D velocity model that minimizes the difference between the
observed and calculated arrival times in the seismic refraction method of the MVBO algorithm. The
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introduced inversion algorithm, the Manta Rays Foraging Optimization (MRFO) algorithm, is a
biological-based metaheuristic alternative optimization approach developed for the solution of
engineering problems. It uses different foraging strategies (chain foraging, cyclone foraging, and
somersault foraging) that manta rays exhibit to survive in order to solve different optimization
problems. This study is the first example of using the MRFO algorithm to optimize the 1D distribution
of seismic refraction data. In order to evaluate the effectiveness of the presented method, it was first
applied to different multilayer synthetic seismic models and then the efficiency of the method was
examined by adding noise to this data set. Finally, the MRFO inversion algorithm was applied to real-
field data. A real seismic refraction dataset collected at the Leylanchay dam site in the Malekan district
of the East Azerbaijan province of Iran was used. In order to determine the reliability of the model
parameters of both synthetic and field data, the estimation parameters were also tested statistically
through relative frequency distributions and probability density functions (PDF). The findings show
that the study area consists of three layers, with the first two layers representing alluvium and the
last layer being bedrock. The results reveal that the MRFO inversion algorithm gives appropriate and
reliable results in the interpretation of seismic refraction data.

Keywords: Global optimization, Manta ray foraging optimization, Metaheuristic, Seismic refraction

1. Giris Son yillarda mithendislik jeofizigi
uygulamalarinda  yo6ntem yaygin  olarak
kullanilmaktadir.  Kirik, fay,  stireksizlik
zonlarinin belirlenmesinde, baraj, yol, tiinel,
demiryolu gibi mihendislik  yapilarinin
insasinda ana kaya derinliginin belirlenmesinde
de énemlidir [2]. Ozellikle biiyiik ingaatlarin (ér.
Barajlar, viyadiikler ve gokdelenler gibi) yapimi
sirasinda ana kayanin derinliginin tespiti dnem
kazanmaktadir. Kaz1 hacminin hesaplanmasi ve
bu 6rtii tabakasinin ortadan kaldirilmas: énemli
problemlerden biridir. Ozellikle értii tabakasi
kalinhiginin ¢ok hatali hesaplanmasi insaat
maliyetlerinin artmasina neden olabilmektedir.
Elbette ana kaya derinliginin belirlenmesinde
sondaj kuyular1 kullanilabilmektedir. Ancak
Sismik kirilma yontemi, derin arastirmalarda  derinlik artik¢a ve sondaj kuyusu sayisi artik¢a
kullanildigns  gibi  ylizeye yakin yeralti  insaat maliyeti artmaktadir.

tabakalarinin arastirilmasinda da kullanilan, veri
toplama ve degerlendirme agisindan hizli ve
etkili bir yontemdir. Farkli kaynaklar yardimiyla
olusturulan yapay bir deprem dalgasi (titresim),
bir hat boyunca belirli araliklarla dizilmis olan
alicilarla (jeofon) bu titresimlerin kaydedilmesi
ve bu kayitlardan seyahat siirelerinin
belirlenmesi yéntemin esasin1 olusturur. Ilk
varis zamanlarinin dogru belirlenmesi, sismik
verilerden jeolojik modele donlisimde dnemli  Degerlendirme asamasinda 6n bilgilerin
bir adimdir. Kaydedilen dalgalarin ilk varis  kullanilmasi (6rnegin alanda var olan kuyu
zamanlar1 okunarak uzaklik-zaman (X-T) grafigi  bilgileri), tamamlayic1 jeofizik ydntemlerin
¢izilir ve dogrunun egimlerinden tabakarin dalga  sonuglarindan yararlanarak sismik verilerin
hizlar1 (Vp) ve kalinliklar1 (H) elde edilir. Elde  yorumlanmasindaki belirsizlikleri azaltmak i¢in
edilen bu parametreler kullanilarak yeraltinin  bazi umut verici stratejilerdir [3].

jeolojik yapisinin ortaya ¢ikartilmasi amaglanir

[1].

Sismik yontemlerde sismik dalgalarin yer
icerisinde yayilmasi fizik yasalarina
dayanmaktadir. Kaynak tarafindan iretilen
dalgalar, yatayla farkli agilarla asagiya dogru
hareket eder. Sismik dalgalarin yayilimi Snell
kirilma yasasi tarafindan kontrol edilir. Dalgalar
bir arayiizeyle karsilastiklarinda kirilma ya da
yansimaya ugrarlar ve takip ettigi 1s1n yollarina
gore Sismik Kirilma ya da Sismik Yansima
yontemi adini alirlar. Sismik kirilma yonteminde,
kritik aciyla araylizeye gelen dalga ara ylizey
boyunca hareket eder. Bas dalgalar1 ayn1 kritik
aciyla ylizeye ulasir ve yontemin temelini
olusturur.

Sismik kirllma yéntemini uygulamak hizhidir ve
genis bir alan1 kapsayacak bilgi kisa zamanda
elde edilebilinir. Sismik ¢alismalarin yapimindan
sonra belirlenen ve yeteri sayida sondaj
yapilmasinin maliyetleri azaltacagi asikardir.
Ayni sekilde sismik kirilma verisinin dogru
toplanmamasi da degerlendirme asamasinda
gercekei olmayan yorumlamalara yol agabilir.

Hala yaygin olarak kullanilan geleneksel sig
sismik kirilma yorumlama yontemleri 15mn
teorisine dayalidir [4] ve Gecikme Siiresi
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Yonteminden [5-6] veya Arti-Eksi yonteminden
tliretilmistir [7,8]. Bu yontemler, ilk varislarin
yalnizca nispeten basit hiz dagilimlarina sahip
araylizeylerden gelen  kritik  kirilmadan
kaynaklandigini varsayar [9].

Sismik kirilma verilerinin ters ¢ozlimiinde,
araziden elde edilen veriler kullanilarak model
parametreleri (hiz ve kalinhk) ic¢in yeterli
degerlerin tahmin edilmesi ana hedeflerdir. Ters
¢6ziim isleminde tabakalara ait hiz ve kalinliklar
dogrudan saptanirsa bu isleme dogrusal ters
¢oziim denir. Bir baslangic hiz ve kalinlik
bilgisinden hareket ederek, teorik olarak
tiretilen dalganin varis zamanlar1 ile 6lgiilen
dalganin varis zamanlar1 arasindaki uyumun
optimum diizeye ulasincaya kadar
parametrelerin degistirilerek olas1 yer alti
yapisinin belirlenmesi islemine ise dogrusal
olmayan ters ¢6zlim islemi denir [10].

Ters ¢oziimde Dbaslangic  parametrelerin
belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Hatali baslangig¢
parametrelerin secimi, ters ¢oziimden gercekei
olmayan c¢o6ziimler elde edilmesine veya
gercekten ¢cok uzak degerler bulunmasina neden
olabilir. Jeofizik modellemede ters ¢6ziim
yonteminin temelini olusturacak kuramlar
cesitli arastirmacilar [11-14] tarafindan ayrintili
olarak verilmistir. Potansiyel alan verilerinin
dogas1 nedeniyle ¢6ziim sonuglar tekil degildir.
Potansiyel alanli ydntemlerde bir¢ok arastirmaci
anomaliye neden olan yapilar1 basit geometrik
sekillere (kiire, silindir, ince dayk, prizma)
benzeterek ters ¢Ozim islemlerini
gerceklestirmislerdir [15-17].

Son yillarda bir problemin ters g¢dziimiinde,
klasik ters ¢Oziim yo6ntemleri yerine Meta-
sezgisel algoritmalar  gelistirilmistir. Her
gelistirilen algoritmanin temel amaci problemi
daha iyi ve daha kisa zamanda ¢6zebilmektir. Bu
sezgisel algoritmalarin temeli bir arama uzay1
belirleyip, ¢6ziimleri bu arama uzay1 icinde amag
fonksiyona dayali ¢oéziimlerin elde edilmesine
dayanmaktadir.

Jeofizik problemlerin ¢ogunda amag
fonksiyonunun  minimum  olmasi  temel
kabuldiir. Sezgisel yontemlerde optimizayon
islemi baslangi¢ ¢6zlim kiimesinden baslayarak
her adimda yeni bir ¢6ziim kiimesinin elde
edilmesiyle devam eder ve amag¢ fonksiyonu
minimum olunca ¢dziim islemi sonlanir.

Bazi akademisyenler tarafindan meta-sezgisel
algoritmalar farkh smiflara ayrilir [18-20].
Hussain [18], 1983-2016 yillar1 arasinda
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yayinlanan metasezgisel algoritmalar1 incelemis
ve bu algoritmalar1 doga olaylarindan (biyolojik
veya fiziksel olaylar) esinlenen ve insan
olaylarindan esinlenen algoritmalar olmak tizere
iki ana kategoriye ayirmistir. Dogada ilham alan
algoritmalar1 evrim tabanh [21], fizik tabanh
[22] ve siirii tabanli [23]. yontemler olmak iizere
li¢ alt kategoride gruplandirilmistir [24]. ikinci
kategorideki algoritmalar ise, insanin sosyal
davranislarindan ilham alan algoritmalardir.
[25].

Birinci grupta, genetik algoritma (GA) [26],
parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) [27],
yarasa algoritmasi (BA) [28], yapay ar1 kolonisi
(ABC) [29]; diferansiyel evrim algoritmasi (DE)
[30], karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) [31],
diferansiyel arama algoritmas1 (DSA) [32];
guguk kusu arama algoritmasi (CSA) [33];
simulated annealing (SA) [34]; deniz anasi
arama algoritmas1 (JS) [20], cicek tozlasmasi
(FP) [35], salp optimizasyonu (SO) [36] gibi
algoritma isimleri yer alr. fkinci gruptaki
algoritmalar ise insan fenomenlerinden ilham
alir. Bunlar; uyum arama (HS) [37], havai fisek
algoritmasi (FA) [38], 6grenme tabanli algoritma
ogretimi (TLBA) [39] seklinde siralinabilir.

Ozel olarak, son yillarda bircok jeofizik
problemin ¢oziimiinde meta sezgisel
algoritmalar tercih edilmeye baslanmistir.

Kullanilan metasezgisellerin jeofizik yontemlere
uygulanmasina gore siralamak gerekirse, sismik
kirilma verilerin degerlendirilmesinde [40-42],
manyetik anomalilerin degerlendirilmesinde
[43-48], gravite anomalilerin
degerlendirilmesinde [49-52] dogal uglasma
(SP) anomalilerin ¢oziimiinde [53,54] ve son
olarak da elektrik 06zdiren¢ egrilerinin
yorumlanmasindaki [55] kullanimlarina érnek
olarak verilebilir.

Bu c¢alismada, sismik kirilma verilerinin
degerlendirilmesi icin Manto Vatozu beslenme
optimizasyonuna (MVBO) dayal bir algoritma
onerilmistir. MVBO algoritmasi, yeni ve etkili bir
optimizasyon algoritmasidir. Sismik kirilma
verilerinin ters ¢6ziimiinde MVBO algoritmasi ilk
kez bu c¢alisma kapsaminda uygulanmistir.
Onerilen teknigin etkinligi, iki yapay model
lizerinde (glrultiili ve giirtltiisiiz) ve gergek
arazi sismik kirilma verisi kullanilarak optimize
edilmesi yoluyla arastirilmistir.

Bu calisma kapsaminda, Manta vatozunun

beslenme stratejileri, ozellikle MVBO
algoritmasinin icinde bu stratejilerinin nasil
uyarlandigina deginilmektedir. Bu makale
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kapsaminda, beslenme stratejilerin
matematiksel ¢ok katmanli sismik modelin
parametreleri ve parametrelerden yola ¢ikarak P
dalgasinin kaynaktan g¢iktiktan sonra aliciya
varincaya kadarki seyahat zamami bagintisi
sunulmaktadir.

Calisma kapsaminda, MVBO algoritmasinin
yapay ve arazi sismik kirilma verisinin ters
¢ozlimiindeki etkinliginin arastirilmasi i¢in her
bir model parametresine ait yineleme sayisina
gore yakinsama grafikleri hazirlanmistir.
Ardindan rolatif frekans dagilimlar1 ve %95
giiven araliginda olasilik yogunluk fonksiyonu
hesaplanarak yontemin etkinligi test edilmistir.
Calisma sonucunda MVBO algoritmasindan elde
edilen bulgular tartisilarak ulasilan tiim sonuglar
ortaya konmustur.

2. Materyal ve Metot

Kuramsal uygulamalar kapsaminda, Manta
vatozu beslenme algoritmasi 6nce yapay sismik
kirilma veri kiimesine (giiriiltiisiiz ve giiriltiilii)
uygulanarak yapay sismik modele ait
parametreler elde edilmistir. Daha sonra arazi

verisi olarak, Leylanchay baraj sahasinda
toplanan sismik kirilma veri kiimesine
uygulanmistir.

2.1. Manta vatozu beslenme algoritmasi

"Manta" kelimesi, bu canlinin dis goriiniistinii
aciklayan bir tanimlama olup manto ya da
pelerin anlamindadir. Manta vatozlar1 kuyruklu
ve govdesi yass1 olan deniz canlilaridir. Genel
gorilnds itibari ile licgen yiizgecleri, magara gibi
agzi, agzinin oOniinde kiirek seklinde loblari,
solungaclarindaki yariklar1 ve iri baslar1 ile
kolaylikla taninabilir. 5-7 m uzunluga sahip olup
agirhigr 1,3 tona kadar ulasabilir. Bu canlilar
nefes almak amaciyla ileri dogru hareket ederler
ve bu sayade oksijenli suyun solungaglarindan
gecmesini  saglar. Bu hareketi sirasinda
ylizgeclerini ¢irparlar ve yuzgeclerinin
hareketleri kanatlarin hareketlerine benzedigi
icin gokytiziinde ucan kuslar gibi adete su altinda
ugar gibi yiizer. Bu vatozlarin yemek listelerinde
krill, karides ve yengec¢ larvalar1 yer alr.
Bunlarin yamisira deniz suyunun igindeki
mikroskobik  organizmalart  yayvan agzi
sayesinde siizerek beslenen avcilardir.

Okyanuslarda yasayan bu canlilar bir plankton
kaynagina ihtiya¢ duymaktadirlar. Her zaman bu
kaynak okyanusun her yerinde plankton

yogunlugu esit oranda olmayip bir alanda
kiimelenmis durumda olabilir. Bu nedenle Manta
vatozlari, zincir, siklon ve takla atarak beslenme
seklinde listelenebilecek ¢esitli stratejiler
gelistirmislerdir [56]. Mantalarin bu avlanma
taktikleri MVBO algoritmasinin gelistirilmesine
dayanak olmustur ve matematiksel alt yapisi
izleyen adimlarda asagida agiklanmaktadir
(Sekil 1).

2.1.1. Zincir halinde beslenme

Tim canhlar gibi Manta vatozlar1 da hayatta
kalabilmek i¢in beslenmek zorundadirlar. Manta
vatozlar1 planktonlar1 algilayabilir ve onlara
dogru ylizebilirler. Genellikle planktonlarin daha
cok yogunlastigt bolgeleri tercih ederler.
Avlanma sirasinda yiizgeglerini agizlariin
oniinde acarak ayni bolgede ileri geri hareket
ederler. Av kosulari bazen avin
konsantrasyonuna ve dagilimina bagh olarak
birkag yliz metreye kadar uzar. Bu sebeple, av
verimliligi yiiksek daha yogun plankton alanlari
arar, tespit ettikten sonra da ilgili alanlara dogru
yaklasirlar. Konum ne kadar iyiyse, plankton
konsantrasyonu o kadar yiiksek olur [57]. Bu
durumdan esinlenerek MVBO algoritmasi
plankton konsantrasyonunun yogun oldugu
bolgeyi en iyi ¢oziim olarak varsaymaktadir. En
iyi ¢6zlim bilinmemekle birlikte, MVBO
algoritmas1 simdiye kadar bulunan en iyi
¢dzlimiin, manta vatozlarinin yaklagsmak ve
yemek istedigi yiiksek  konsantrasyonlu
plankton oldugunu varsaymaktadir.

Avlanma sirasinda bir grup vatoz, yatay olarak
hareket eden bir ¢izgi halinde, bastan sona
siralanir ve bir yiyecek arama zinciri olusturur.
Bu grup, biiylik beslenme etkinliklerinde 40'tan
fazla olacak sekilde genisleyebilir. Manta
vatozlar1 bastan kuyruga dogru siraya dizilerek
bir besin zinciri olusturur. Bu duruma zincir
halinde beslenme denir. Siranin en basindaki
birinci birey disinda siirtideki diger tiim manta
bireyleri sadece yiyecege dogru degil,
onilindekine de yonelirler. Her yinelemede en iyi
¢oziime ulasildigit ve her bireyin oOniindeki
¢Oziimiin degistirildigi anlamina gelir. Zincir
halinde beslenmenin matematiksel modeli
asagida verilen (1) ve (2) esitlikleri ile temsil
edilir
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a) zincir beslenme

Sekil 1. Beslenme davranislarinin simiilasyon modelleri. a) zincir beslenme, b) Siklon beslenme, c)
takla atarak beslenme

Figure 1. Simulation models of foraging behaviors. a) chain foraging, b) cyclone foraging, c)
somersault foraging

2 () + 7 (st () = 28 (©) + @ (2 (O - x8®),  i=1,

Vxf(t+1) =
ey x (O +7 (3,0 = x®) + & (xfse (O — x2®), =2, N.

(1)

a = 2.7./|log(m)| (2)
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Burada, d boyutu, t zamany, i bireyi ve x? (t) ise i.  mantalarin besleme zincirindeki her birey, avini
bireyin t aninda d. boyuttaki konumunu ifade  bliylik bir beslenme ¢emberine siiriikleyene
etmektedir. Yiiksek konsantrasyonlu plankton  kadar kendi etrafinda doner. Bu ¢emberin ¢api,
ise x&,s; (t) ile belirtilmektedir. r ve o sirasiile ~ ¢embere katilan hayvan sayisl ile orantilidir ve
[0,1] araliginda degisen rastgele bir say1 ve yaklagik 15-20 m dir. Siklon tipi hareketle,
agirhk katsayisim ifade etmektedirler. Sekil 1a,  siklon bir beslenme zinciri olustururlar ve
bu yiyecek arama davramisimi 2 boyutlu bir beslenme kaynagina dogru yaklagirlar. Bu
alanda gostermektedir.  i. bireyin konum  beslenme kaynagmna dogru siklon tipi hareket
giincellemesi simdiki bireyin (i — 1) konumu etmenin yani sira, her manta vatoz oniindekine

(xi—1(8)) ile avin konumuna (xpes(t)) gore dofru yiizer. Yani manta vatozu siirileri sira
belirlenmektedir. halinde bir sarmal gelistirerek yiyecek arama

gerceklestirir. Mantalarin hareketi bir girdap
yaratir, bu doénme hareketi avi beslenme
¢cemberinin disina onlara dogru ceken bir akim
yaratir. Siklon yiyecek arama teknigi Sekil 1b'de
tanitilmistir [56]. S6z konusu bu avlanma taktigi,
d boyutlu bir arama uzay: icin matematiksel
olarak (3) ve (4) esitlikleri ile ifade edilmektedir.

2.1.2. Siklon beslenme

Bir manta vatoz siiriist i¢in, bu avlanma tiird,
sinirli bir av alaninda, plankton agisindan asiri
derecede yogunlastiginda kullanilir. Derin
sularda bir plankton yigim tespit edildiginde,

35t (O +7 (xfese (O = X)) + B (xfhse® —x3®),  i=1,

de+1) =
x{(t+1) ¥ost (O + 7 (210 = x1®) + B (2t (O = 28 (®), =2, N.

(3)

T—t+1

B =2.en ! .sin(2mry) (4)

fgili esitliklerde T maksimum yineleme sayisini,  olarak kaynak arayisi iizerine yogunlagir ve
B agirhik katsayisini ve r [0,1] araliginda degisen =~ MVBO’nun daha verimli ve genis bir arastirma
rastgele bir sayly1 temsil etmektedir. Su ana  boélgesine wulasmasini saglar. Bu avlanma
kadar gelinen asamada en iyi ¢6ziim kiimesine  taktiginin matematiksel modeli (5) ve (6)
sahip bdlge olmasi durumunda, siklon avlanma esitlikleri ile verilmektedir. ilgili esitliklerde
taktigi iyi bir somiirii yetenegine sahiptir. Eger x4, ; arama uzay icindeki rastgele iiretilen bir
stirtideki her bir manta yeni bir konum bulmasi  konumu, Lb? ve Up? ise sirasiyla d boyutlu
icin zorlanirsa bu avlanma taktigi beslenme arama uzaymnin minimum ve maksimum
kaynagini bulma basarasimi arttirmak icin de  degerlerini ifade etmektedirler.

kullanilabilir. Siklon avlanma taktigi temel

xgand = Lb? + r(Ub® — Lb?) (5)
“er 1) Xfona(®) +7 (xgand ® —xf (t)) +B (xﬁand (© —xf (t)), i=1, ©
X =
xa(® + 1. (x{i_1(t) - x{i(t)) +p (x,‘fand(t) — xf (t)), i=2..N.
2.1.3. Takla atarak beslenme vatozlari, viicut genisliginden daha kiigiik bir

capa sahip bir dongiiyii tamamlayarak geriye
dogru beslenme taklasi gerceklestirir. Bu
hareket genellikle avin hareketini kisitlamak ve
avlanma verimliligini artirmak i¢in av yiizeye
yakin bir yerde toplandiginda gerceklestirilir.

Bu yiyecek arama davranisinda, besin
kaynaginin bulundugu konum merkez nokta
olarak (pivot) goriiliir. Her manta bireyi, pivot
etrafinda ileri geri yiizme hareketi sergiler ve av
konsantrasyonu yiiksek oldugunda, manta
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Takla atarak beslenirken agizlarin1 genisce
acarlar ve yiizgeclerini alt cenelerinin 6niine
dogru konumlandirirlar. Bu nedenle,
konumlarim her zaman simdiye kadar bulunan
en iyi konum etrafinda giincellerler. Sekil 1c
takla atarak yiyecek arama stratejisini goésteren
farkl hareketlerini gostermektedir. S6z konusu
olan bu avlanma taktiginin matematiksel modeli
(7) bagntisi ile ifade edilmektedir.

x (t+1) = 28O + 5. (1 2l () — 73,281,

Kontrol parametrelerini ayaria:
Popiilasyon biiyiikligi: Np
Maksimum iterasyon sayisi: Maxit
Problemin boyutu :D

Amag fonksiyonunu : f(x)
Aragtirma uzayi sinirlari: Low,Up

IBasIanglq Manta Vatozlarin konumlarini rastgele belmel

| Her Manta Vatoz i¢in amag fonksiyonunu degerlendir I

En iyi Manta Vatozu sakla

Zincir Beslenme

+ P %yllgkg vtla 2ile
Esitlik 3 ve 4 ile Esitlik 5 ve 6 ile TG ces enma
i mekanizmasini
Siklon Beslenme Sﬁ(lon Beslenme gergeklestir
gergeklestir gerceklestir

iter+1

Her Manta Vatoz igin
amag fonksiyonunu degerlendir f«——
ve en iyi ¢oziime karar ver

iter

Esitlik 7 ile
Takla Atarak Beslenmeyi
gerceklestir

Her Manta Vatoz igin
fitness fonksiyonunu hesapla
ve en iyi bireyi se¢

Sekil 2. Manta vatozu beslenme optimizasyon
algoritmasi akis semasi ([58]’ten
uyarlanmistir).

Figure 2. Manta ray foraging optimization
algorithm flowchart (adapted from [58]).

2.2. Sismik kirilma modeli

Snell yasasina gore, ara ylizeye gelen 1sin ara
ylizeyin normali ile yaptig1 agiya ve tabaka
hizlarina bagh olarak ilerler. Eger gelen dalga
ikinci tabakanin normali ile 90° ag1 yaparak
kirilirsa bu durumda kritik kirilma olur.
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Burada S, manta vatozlarinin takla aralifina
karar veren takla atma faktoriini (S = 2), r, ve
r3 ise [0,1] araliginda degisen rastgele sayilardir.
Bireysel konum ile o ana kadar bulunan en iyi
konum arasindaki mesafe azaldikca mevcut
konumdaki sacilimlar da azalir. Tim bireyler,
arama uzayinda kademeli olarak optimal
¢ozlime yaklasir. Buradan hareketle sismik
kirllma verilerinin ters ¢ozliimiinde kullanilan
Manta Vatoz algoritmasina ait akis semas1 Sekil
2’de gosterilmistir.

i=1,..,N (7)

Gelen dalganin gelis agis1 kritik acidan kiigiik
oldugu stirece dalga hem ikinci ortama iletilir
hem de birinci ortama geri yansir. ¢ Gelen
dalganin gelis acis1 kritik agiya esit oldugunda
iletilen dalga iki tabaka arasindaki ara yiizeyde
yayilir. o Gelis agisy, kritik aciy1 astiginda dalga
ikinci ortama iletilemez, gelen dalganin timi
birinci ortama geri yansir.

2.2.1. Yatay iki tabaka modeli
iki tabakali yatay bir arayiizeye sahip model icin

dalganin seyahat zamani 8 nolu denklem ile ifade
edilir.

x
T = V_z + tox (8)
2Hcos0,
ok = 9
1

Burada 6. kritik aciy, ty, kesme zamanini, H

tabaka kalinhigt ve V tabaka hizim1 ifade
etmektedir.
.1 (V;
6, = sin 1( 1/V2) (10)

2.2.2. Yatay coklu tabaka modeli

Yatay arayiizeye sahip ¢oklu tabakali modeli
Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 3a ve Sekil 3b
sirasiyla gelisiglizel yatay araylizlere sahip n
sayida tabakadan olusan yeralti modelini ve
zaman uzaklik (T-X) grafigini temsil etmektedir.
Bu modelde tabakalarin homojen ve izotropik
oldugu ayrica tabakalar elastik 6zellige sahip ve
sismik hizinin derinlikle arttig1 varsayimi kabul
edilmektedir.



DEU FMD 25(75), 701-724, 2023

Grafikte gosterildigi gibi, x kaynak ile jeofon
arasindaki mesafe, V;, V, ve V;, tabaka hizlarini,
H,, H, ve H, tabaka kalinliklarin1 ifade
etmektedir. X, kirilmanin ilk gézlendigi uzaklig
ve tok kesme zamanini temsil eder. X, uzakligy,
kirilarak gelen dalganin dogrudan gelen dalgay1
gectigi konum olarak tanimlanir.

Zaman (ms)

Sekil 3. Yatay refraktor icin zaman-uzaklik
egrileri ve 151n yollar1.

Figure 3. Traveltime curves and ray paths for
horizontal refractor.

Cok tabakali yatay arayiizeylere sahip model i¢in
dalganin seyahat zamani 11 nolu denklem ile
ifade edilir.

T - x +§2Hic059in an
TV Vi
i=1
/(Vn2 -3
12
cosly, = ——— (12)

n

Gozlenen ve hesaplanan ilk varislar arasindaki
farklarin toplaminin ortalama standart sapmasi
olarak tanimlanan Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii(RMSE) ise,

M
1
RMSE = MZ(tgéz — thes)? (13)
k=1

olarak hesaplanir. Burada M veri sayisiny, tg;, ve
thes ise sirasiyla gozlenen ve hesaplanan ilk
varislari temsil etmeltedir.

3. Kuramsal Calismalar

Manta vatoz beslenme algoritmasinin sismik
kirilma verileri iizerindeki performansini test
etmek amaciyla yontemler oncelikle yapay
modellere uygulanmistir. Bu amagla yapay
sismik modelden hareket ederek P dalgasina ait
ilk variglar1 hesaplanmigtir.

3.1. Uc tabakali sismik model (Model 1 ve 2)

Calisma kapsaminda tiretilen ti¢ tabakal yer alti
modeli i¢cin baslangic modeli i¢in giriltiisiiz
(Model 1) ve giirtltiilii (Model 2) olmak tlizere 2
ayrt modelde incelenmistir. Yapay model
iretmek amaciyla 120 metrelik serim
uzunluguna sahip bir hat belirlenmistir (Model
1). Jeofon araligl (Ax) 10m ve kaynak ile ilk
jeofon arasindaki uzaklik (offset) 10m
secilmistir. P dalgasinin seyahat zamani (11)
bagintis1 kullanilarak ve baslangi¢ parametreleri
olarak z,=8m, z;=20m, V,=300m/sn, V.=750m/sn
ve V;=1500m/sn segilerek hesaplanmistir (Sekil
4).

MVBO’nin sismik hiz modeli parametrelerini
tahmin etmedeki basarisini 6l¢gmek amaciyla
hesaplanan P dalgasinin ilk varigslari MVBO
algoritmas ile degerlendirilmistir. Giriltisiiz
yapay sismik hiz modeline ait parametre
kestirim degerleri, gercek degerleri ve arama
uzayinin minimum ve maksimum degerleri
Tablo 1'de verilmistir. Bilindigi gibi, sismik
kirllma yonteminde inceleme derinligi serim
uzunlugunun {tcte biri kadar oldugu genel
kabulii vardir. Tabaka kalinliklarina ait arama
uzayl sinirlar1 belirlenirken bu varsayimdan
faydalanilmistir. Benzer sekilde tabaka hiz
degerleri icin arastirma uzayr smirlarl
belirlenirken hizin derinlige gore artmasi
ilkesinden yararlanilmistir.

MVBO ters c¢oziimiinden sismik model
parametreleri (kalinhlk ve hiz) H;=8,0m,
H>=20,0m, V;=300,0m/sn, V>=750,0m/sn ve
V3=1500,0m/sn olarak elde edilmistir. Yiizde
hata degerlerine bakildiginda giiriiltiisiiz veri
seti icin tlim parametreler i¢cin hata degerlerinin
hepsinin sifira ¢ok yakin oldugu gézlenmektedir.
Buna karsilik giriltiilii veri seti incelendiginde
ise ylizde hata degerinin dortten (<%4) kiiciik
oldugu son tabakaya ait hiz degeri digerlerinden
biiyiik oldugu dikkati cekmektedir.
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Tablo 1. Model 1 icin MVBO algoritmasi ile elde edilen yapay veriye ait parametre degerleri.

Table 1. Parameter values of the synthetic data obtained with the MRFO algorithm for Model 1.

Arama Uzay1 Sinirlari Parametre Kestirim Degerleri Yiizde Hata

Model _ Gereek pinimum  Maksimum  Girdiltiisiiz Girilltillii  Giiriiltiisiiz Giirdltili
Parametreleri Degerler

H1 (m) 8 4 12 8,00 7,77 0,00 2,88
Hz (m) 20 10 30 20,00 20,14 0,00 0,70
V1 (m/sn) 300 150 450 300,0 298,01 0,00 0,66
Vs (m/sn) 750 375 1125 750,00 741,75 0,00 110
Vs (m/sn) 1500 750 2250 1500,00 1554,61 0,00 364
RMSE (msn) - - - 2,670e-04 3,635e+00

Diger yontemlerde oldugu gibi sismik secilmis ve yaklasik 50. yinelemeden sonra

yontemlerde de gerek arazi verileri toplanirken
kayitlarin giiriiltii icerebilmesi gerekse de ilk
variglarin okunmasi sirasinda okuma hatalari
nedeniyle veri kalitesinin dismesi giiriilti veri
olarak yorumlanabilir.

Yontemin  giriltili  sismik  hiz  modeli
parametrelerini tahminindeki basarisini
sinamak amaciyla iretilen yapay modele sifir
ortalamali ve *4msn standart sapmaya sahip
olan normal dagilim gosteren rasgele giiriilti
eklenerek giirtiltiilii ilk variglar elde edilmistir
(Sekil 4). Guriltila yapay sismik hiz modeline
(Model 2) ait parametre kestirim degerleri Tablo
1’de verilmistir.

Giiriiltlistiz ve glriltiili yapay veri setinin MVBO
algoritmasi kullanilarak 150 yineleme sonunda
elde edilen ters ¢6ziim sonucu zaman-uzaklik
grafigi (Sekil 4a ve 4b), derinlik modeli (Sekil 4c
ve 4d) ve derinlige gore hiz modeli degisimi
(Sekil 4e ve 4f) Sekil 4 iizerinde gosterilmistir.
Ancak baslangicta yineleme sayisi igin bir test
calismasi yapimistir. Yineleme sayis1 250

parametre degisimlerinin sabitlendigi
gozlenmistir. Bu nedenle bu model ¢alismasinda
yineleme sayis1 150 olarak alinmistir. RMSE
degeri giiriiltiisiiz ve giiriiltiilii yapay veri icin
sirasiyla 2,670e-04msn ve 3,635msn olarak
bulunmustur. Elde edilen bu bulgu sonucunda
¢ozlimiin disiik RMSE degerine sahip olmasi ve
algoritmanin  giiriiltiistiz ~ sismik  kirilma
verilerinin ters ¢o6zliimiinde basarili sonuglar
ortaya koydugunu gostermistir.

Grafikler iizerinde yapay ilk varislar mavi yildiz,
hesaplanan ilk varislar yesil daireli ¢izgi ve
esvariglar kirmizi daire ile gosterilmistir.
Derinlik modeli turuncunun artan tonlar
seklinde hiz degisimini ifade etmektedir. Son
olarak derinlige gore hiz degisimi grafiginde
kesikli mavi ¢izgi yapay modeli, kirmiz1 ¢izgi
hesaplanan en iyi modeli, gri cizgiler farkh
yineleme sayilarindaki hiz modellerini ve yesil
cizgiler arama uzayi sinirlarini géstermektedir.
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Sekil 4. Ug tabakal1 bir modelin (Model 1 ve 2) MVBO ile ters ¢6ziimii, (sol taraf Model 1, sag taraf
Model 2), a, b) modele ait varis zamanlari, c, d) derinlik modeli, e, f) modellenmis 1 B hiz dagilimi.

Figure 4. Inversion of a three-layer model (Model 1 and 2) with MRFO, (left side Model 1, right side
Model 2), a, b) arrival times of the model, ¢, d) depth model, e, f) modeled 1D velocity change.

Sekil 5’te, giirtiltiisiiz ve glriltili yapay veri
setinin MVBO ters ¢6ziim algoritmasi ile elde
edilen sismik modelin her bir model parametresi
icin yineleme sayisina gore yakinsama egrileri
gosterilmistir. Ayrica ilgili grafikler iizerinde
model parametre kestirim sayisal degerleri
gosterilmis olup parametrelerin gercek degerleri
mavi ¢izgi, gulriltisiiz model parametre
kestirimi kirmizi ¢izgi ve giriltilii model
parametre Kestirimi yesil ¢izgi ile gosterilmistir.
Yaklasik 50. yinelemeden sonra degisimin
sabitlendigi goézlenmektedir. Giiriltisiz ve
giriltili  yapay verilerin rolatif frekans
dagilimlarinin histogram gosterimleri Sekil 6’da
verilmistir.

Her model parametresi icin rolatif frekans
analizinde 20 bagimsiz calistirma ve her
calisirmada 150 yinelemeden elde edilen
parametre veri seti kullanilmistir. Elde edilen
sismik model parametrelerinin  frekans
dagilimlar: incelendiginde hem giiriiltiisiiz hem
de giriltili yapay veri setinin tim
parametrelerinde belirgin pikler gézlendiginden
ve frekans degerleri hemen hepsinde yaklasik
0.8’den biiytik oldugu gorilmektedir. Bu
degerlere gore MVBO algoritmasinin yiiksek
dogruluk ve giivenirlikte ¢6ziim drettigi
sdylenebilir.
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Sekil 5. (a-e) Kestirim parametrelerinin nesil sayisina gore degisimi (Model 1 and 2), (f) RMSE’nin
nesil sayisina gore degisimi.

Figure 5. (a-e) Change of estimated parameters according to the number of generations (Model 1
and 2), (f) Change of RMSE by generation number.
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SekKil 6. (a-e) Kestirim parametrelerinin rolatif frekans dagilimlari (Model 1), (f-j) Kestirim
parametrelerinin rolatif frekans dagilimlar1 (Model 2).

Figure 6. (a-e) Relative frequency distributions of estimated parameters (Model 1), (f-j) Relative
frequency distributions of estimated parameters (Model 2).

Giriltisiz ve gilrtltili yapay veri seti
kullanilarak yapilan ¢oziimlerin istatistiksel
degerlendirmesi Tablo 2’te verilmektedir. Bu
asamada 20 ayr1 bagimsiz ¢alistirma uygulanmis
ve uygulama sonunda elde edilen ¢oziimler
icinden en iyi sismik model ¢dziimiindeki her bir
parametre icin MVBO’dan elde edilen olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 %95 giliven aralifinda
hesaplanmistir. Tablo 2’de her bir parametre i¢in
ortalama deger ve giiven aralifl sinirlariyla

birlikte en iyi parametre degeri yer almaktadir.
Parametrelere ait giiven aralik degerleri ¢ok
kiicik  oldugundan sanki esitmis  gibi
gozikmektedir. MVBO’nin parametre
¢ozlimlerinin verilen giiven araliklar iginde
kaldigin1 agikca gostermektedir. Glirtltiisiiz
sismik kirillma veri seti i¢in olasilik yogunluk
fonksiyonu sonuglar1 incelendiginde her bir
parametreye icin elde edilen en iyi sonuglarin
oldukga dar bir aralikta degistigi goriilmektedir.
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Ancak bu sonuclar tabloda iki basamakl
gosterildiginden degisim  yokmus gibi
algilanabilir. Buna karsin giriltilid sismik
kirlma veri seti i¢in olasiik yogunluk

fonksiyonu sonuglari incelendiginde benzer
sekilde her bir parametre degerinin giiven
aralig1 icinde kaldig1 goriilmektedir.

Tablo 2. Model 1 ve 2 i¢in MVBO algoritmasi ile 20 bagimsiz ¢6ziimden elde edilen en iyi ¢6ziimlerin

%95 giiven araligi i¢in OYF degerleri.

Table 2. PDF values for 95% confidence interval of the best solutions obtained from 20 independent
solutions with the MRFO algorithm for Models 1 and 2.

Giiriltisiz veri

Giriltila veri

Giiven araligina ait

Model Gergek

Giiven araligina ait

) o Eniyi Ortalama Altsmir Ustsir Eniyi  Ortalama Altsiur Ustsir
Parametreleri Degerler
Hi (m) 8 8,00 8,00 8,00 8,00 7,77 7,77 7,77 7,77
Hz (m) 20 20,00 20,00 20,00 20,00 20,14 20,14 20,14 20,14
V1 (m/sn) 300 300,00 300,00 300,00 300,00 298,01 298,00 298,00 298,01
V2 (m/sn) 750 750,00 750,00 750,00 750,00 741,75 741,75 741,75 741,75
Vs (m/sn) 1500 1500,00 1500,00 1500,00 1500,00 1554,61 1554,61 1554,61 1554,62

3.1. Bes tabakal1 sismik model (Model 3 ve
4)

Bes tabakali yapay sismik model tretmek
amaciyla Model 1’de tanimlanmis olan serim
uzunlugu, jeofon aralig1 ve offset gibi parametre
degerleri aynen kullanilmistir (Model 3). P
dalgasinin seyahat zamani hesabi i¢in verilen 11
bagintis1 kullanilarak H:=3m, Hz=6m, H3=11m,
H4=12m, Vi=250m/sn, V2=500m/sn,
V3=750m/sn, V4=1100m/sn ve V5=1500m/sn
icin hesaplanmis olup zaman-uzaklik grafigi
Sekil 7’de gosterilmistir. Benzer sekilde bes

tabakali sismik hiz modeli lizerinde yéntemin
basarisini  6lgmek amaciyla hesaplanan P
dalgasinin ilk variglart MVBO algoritmasi ile
degerlendirilmistir. Yontemin giiriltili sismik
hiz modeli parametrelerini tahminindeki
basarisini sinamak amaciyla yapay model
tiretilmistir (Model 4). Yapay modele sifir
ortalamali ve *4msn standart sapmaya sahip
olan normal dagilim gdsteren rastgele say1 [42]
eklenerek olusturulmustur (Sekil 7). Gergek
degerler ile arama wuzayinin minimum ve
maksimum degerleri Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Model 3 ve 4 icin MVBO algoritmasi ile elde edilen yapay veriye ait parametre degerleri.

Table 3. Parameter values of the synthetic data obtained with the MRFO algorithm for Models 3 and

4,
Arama Uzayi Sinirlari Parametre Kestirim Degerleri Yiizde Hata

Model _ Gergek  pnimum Maksimum  Girdiltiisiiz Giiriltilii Giriiltiisiiz  Gariiltili
Parametreleri DeSerler

Hi (m) 3 1,5 4,5 3,00 3,04 0,00 1,33
Hz (m) 6 3,0 9,0 6,00 5,84 0,00 2,67
Hs (m) 11 5,5 16,5 11,00 11,69 0,00 6,27
H4 (m) 12 6,0 18,0 12,00 18,00 0,00 50,00
V1 (m/sn) 250 125,0 375,0 250,00 237,18 0,00 513
V2 (m/sn) 500 250,0 750,0 499,98 516,61 ~0,00 3,32
V3 (m/sn) 750 375,0 1125,0 750,02 745,48 ~0,00 0,60
V4 (m/sn) 1100 550,0 1650,0 1100,09 1160,21 0,01 547
Vs (m/sn) 1500 750,0 2250,0 1499,87 1816,81 0,01 21,12
RMSE (msn) - - - 5,330e-04 3,990e+00
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Giriltistiz ve glriltili yapay verinin MVBO
ters ¢O0ziim algoritmasi kullanilarak 250
yineleme sonunda elde edilen ters ¢oziim
buldular1 zaman-uzaklik grafigi (Sekil 7a ve 7b),
derinlik modeli (Sekil 7c ve 7d) ile derinlige gore
hiz modeli degisimi (Sekil 7e ve 7f) Sekil 7
izerinde gosterilmistir. RMSE degeri giirtiltiisiiz
ve giriltili yapay veri icin sirasiyla 5,330e-
04msn ve 3,990msn olarak elde edilmistir. Bu
diisiik RMSE degeri de ters ¢6ziim algoritmasinin
giriltisiiz sismik kirilma verilerinin ters
¢ozlimiinde kayda deger sonuglar sagladigini
goOstermistir.

Grafikler iizerinde yapay ilk varislar mavi yildiz,
hesaplanan ilk variglar yesil daireli cizgi ve
esvariglar kirmizi daire ile gosterilmistir.
Derinlik modeli turuncunun artan tonlari
seklinde hiz degisimini ifade etmektedir. Son
olarak derinlige goére hiz degisimi grafiginde
kesikli mavi ¢izgi yapay modeli, kirmiz1 ¢izgi
hesaplanan en iyi modeli, gri ¢izgiler farkh
yinelemelerdeki hiz modellerini ve yesil cizgiler
arama uzayi sinirlarini géstermektedir.
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Sekil 7. Bes tabakali modelin MVBO ile ters ¢éziimij, (sol taraf Model 3, sag taraf Model 4), a, b)
modele ait varis zamanlari, c, d) derinlik modeli, e, f) modellenmis 1 B hiz dagilimi.

Figure 7. Inversion of a five-layer model with MRFO, (left side Model 3, right side Model 4), a, b)
arrival times of the model, c, d) depth model, e, f) modeled 1D velocity change.

Sekil 8'te, giiriiltiisiiz ve glriltili yapay veri
setinin MVBO ters ¢ozliim algoritmasi ile elde
edilen sismik modelin her bir model parametresi
icin yineleme sayisina gore yakinsama egrileri
gosterilmistir. Ayrica ilgili grafikler iizerinde
model parametre Kestirim sayisal degerleri
gosterilmis olup parametrelerin gercek degerleri
mavi ¢izgi, gilriltlisiz model parametre
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kestirimi kirmizi ¢izgi ve giriltilii model
parametre kestirimi yesil ¢izgi ile gdsterilmistir.
Yaklasik 100. yinelemeden sonra degisimin
sabitlendigi goézlenmektedir. Giiriltiisiz ve
glriltili  yapay verilerin rolatif frekans
dagilimlarinin histogram goésterimleri $ekil 9'da
ve Sekil 10’da verilmistir.
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Sekil 8. (a-i) Model parametrelerinin nesil sayisina gore degisimi (Model 3 ve 4), (j) RMSE’nin nesil
sayisina gore degisimi.

Figure 8. (a-i) Change of model parameters according to the number of generations (Model 3 and
4), (j) Change of RMSE by generation number.

Her model parametresi i¢in frekans dagilimi 20
bagimsiz ¢alistirma i¢in gergeklestirilmistir. Her
bagimsiz ¢alistirmada 250 yinelemede ters
¢ozlim islemi gerceklestirilmistir.

Bulunan model parametrelerinin frekans
dagilimlar: incelendiginde, glriltiisiiz veri seti
icin tiim parametrelerde belirgin bir pik
gozlenirken giriltiilii yapay veri seti icin MVBO
algoritmasinin hemen hemen hepsinde belirgin
pik verirken sadece son tabakaya ait kalinlik ve
hiz parametresinin frekans dagilimin daha
yaygin dagilim sergiledigi goriilmektedir.

Tablo 4'te giiriiltii icermeyen ve giiriiltii iceren
yapay veri seti kullanilarak yapilan ¢éziimlerin
istatistiksel degerlendirilmesi sunulmaktadir.
Bu asamada 20 ayr1 bagimsiz ¢alistirma
gerceklestirilmis ve iclerindeki en iyi sismik

model ¢6ziimiine ait her bir parametre igin
MVBO’dan elde edilen olasiik yogunluk
fonksiyonlari %95 gliven araliginda
hesaplanmistir. Tablo 4’te her bir parametre i¢in
ortalama deger ve giiven araligl sinirlariyla
birlikte en iyi parametre degeri yer almaktadir.
MVBO’nin parametre ¢oziimlerinin verilen
gliven araliklar1 icinde kaldigini agikca
gostermektedir.

Glriltiisliz sismik kirilma veri seti i¢cin olasilik
yogunluk fonksiyonu sonuglari incelendiginde
sismik modeldeki her bir parametreye ait en iyi
¢O6ziim sonuglarinin alt ve ist smirlarinin
birbirine oldugu goérillmektedir.

Buna karsin giirtiltilii sismik kirilma veri seti
icin olasilik yogunluk fonksiyonu sonuglari
incelendiginde 4. ve 5. tabakaya ait hiz
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degerlerinin giiven aralifit disinda kalirken  Ayrica giiriiltiisiiz veri setine oranla biraz daha
geriye kalan diger tiim parametre degerleri  genis aralikta degistigi goriilmektedir.
gliven araligl icinde kaldigi goriilmektedir.
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Sekil 9. (a-i) Kestirim parametrelerinin rélatif frekans dagilimlari: (Model 3).

Figure 9. (a-i) Relative frequency distributions of estimated parameters (Model 3).
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Sekil 10. (a-i) Kestirim parametrelerinin rolatif frekans dagilimlari (Model 4).

Figure 10. (a-i) Relative frequency distributions of estimated parameters (Model 4).
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Tablo 4. Model 3 ve 4 icin MVBO algoritmast ile 20 bagimsiz ¢éziimden elde edilen en iyi ¢dziimlerin

%95 giiven araligl icin OYF degerleri.

Table 4. PDF values for 95% confidence interval of the best solutions obtained from 20 independent
solutions with the MRFO algorithm for Model 3 and 4.

Giiriltisiz veri

Giriltila veri

Giiven araligina ait

Giiven araligina ait

Model . GeE(;ek Eniyi Ortalama Altsiur  Ustsmir Eniyi Ortalama Altsinr Ust sinir
Parametreleri Degerler

Hi (m) 3 3,00 3,00 3,00 3,00 3,04 3,03 3,01 3,05
Hz (m) 6 6,00 6,00 6,00 6,00 5,84 5,87 5,73 6,02
Hsz (m) 11 11,00 10,99 10,99 11,01 11,69 10,89 10,39 11,40
Hs (m) 12 12,00 11,99 11,99 12,01 18,00 17,13 16,56 17,69
V1 (m/sn) 250 250,00 249,99 249,99 250,01 237,18 237,85 237,99 238,66
V2 (m/sn) 500 499,83 499,70 499,70 499,97 516,61 514,14 510,12 517,66
Vs (m/sn) 750 750,00 749,95 749,95 750,05 745,48 746,15 737,12 755,18
Va4 (m/sn) 1100  1100,05 1099,57 1099,57 1100,53 1160,21 1116,34 1089,75 1142,92
Vs (m/sn) 1500 1500,09 1499,80 1499,80 1500,38 1816,82 1755,14 1719,81 1790,48

3.3. Arazi verisi

MVBO ters ¢oziim tekniginin arazi verisi i¢in
basarisinin test edilmesi amaciyla iran'in Dogu
Azerbaycan eyaleti Malekan ilgesinde bulunan
Leylanchay baraj sahasinda toplanmis olan
gercek sismik kirilma veri kiimesi kullanilmistir.

Baraj yeri, doymamis ve suya doygun aliivyonlar
ve ince tabakali seyl ile dolomit olmak tizere ii¢
farkh  katmandan olusmaktadir. Kalinligl
maksimum 24m olan aliivyon tabakalar Kkil,
konsolide olmayan ¢akil, silt ve kum igerir [42].

Bu verinin degerlendirilmesinde daha once ]S
algoritmasi kullanilmis ve ¢alisma alaninin
alivyon derinligi belirlenmistir (42). Bu
calismada, makalede yer alan iki sismik profile
(diz ve ters atis) ait zaman-uzaklik
grafiklerinden jeofon araligi 2,5m olmak iizere P

dalgalarinin ilk gelisleri sayisallastirilmistir
(Sekil 11).
Yeralu hiz modelini tahmin etmek icin,

gozlemlenen seyahat stireleri MVBO ters ¢6ziim
teknigi tarafindan islemek icin kullanildi.
Gozlemlenen zaman-uzaklik egrilerine dayali

olarak, gozlemlenen verilerin ters ¢6ziimii icin
ti¢ katmanli bir model diisiintilmiistiir.

Ayni profil tizerinde gergeklestirilen diiz atis i¢in
gozlemlenen P dalgasina ait ilk variglar1 ve bu ilk
varislar kullanilarak elde edilen MVBO’dan elde
edilen hesaplanmis ilk varislar Sekil 11a’da
goriilmektedir. Benzer sekilde ters atis igin
gozlemlenen ilk varilar ile MVBO’dan elde edilen
hesaplanmis ilk  varnslar  Sekil 11b’de
gosterilmektedir.

Sismik model parametreleri i¢cin arama uzayinin
minimum ve maksimum degerleri ile MVBO ters
¢oziimiinden elde edilen parametre kestirimleri
Tablo 5’te verilmistir.

Diiz atis i¢cin sismik model parametreleri
H;=5,11m, H>=14,94m, V1=487,58m/sn,
V2=1582,37m/sn ve V3=3221,84m/sn olarak
elde edilmistir.

Ters atis icin ise sismik model parametreleri
H1=4,32m, H2=20,53m, V1=366,68m/sn,
V2=1685,90m/sn ve V3=5035,66m/sn olarak
elde edilmistir.
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Tablo 5. Diiz ve ters atis icin MVBO algoritmasi ile elde edilen arazi verisine ait parametre degerleri.

Table 5. Parameter values of the true data obtained with the MRFO algorithm for forward and reverse

shots.
Arama Uzay1 Sinirlari Parametre Kestirim Degerleri

Model . Minimum Maksimum Diiz atis Ters atig Ortalama
Parametreleri

Hi (m) 2,5 75 511 4,32 472
Hz (m) 9,0 27,0 14,94 2053 17,74
Vi (m/sn) 250,0 750,0 487,58 366,68 434,60
Vs (m/sn) 7500  2250,0 1582,37 1685,90 1633,68
Vs (m/sn) 17500  5250,0 3221,84 5035,66 412875
RMSE (msn) - 0,513 1,216

Baraj sahasina ait veri setinin MVBO algoritmasi
ile ¢6ziimiine baslamadan dnce yineleme sayis1
250 secilerek bir test calismasi yapilmistir.
Ancak model parametrelerinin degisiminin yine
yaklasik 50. yinelemeden sonra sabitlendigi
gozlenmistir. Buradan hareketle yineleme sayisi
150 olarak alinmis ve MVBO algoritmasinin
¢6zlim sonuglari Sekil 11’de gosterilmistir. Sekil
tizerinde zaman-uzakhk grafigi (Sekil 11a ve
11b), derinlik modeli (Sekil 11c ve 11d) ile
derinlige gore hiz modeli degisimi (Sekil 11e ve
11f) verilmektedir. RMSE degeri diis atis ve ters
atis veri setiicin sirasiyla 0,513msn ve 1,216msn
olarak bulunmustur. RMSE degerinin diisiik
olmasi algoritmanin giiriiltiistiz sismik kirilma
verilerinin ters ¢ozlimiinde basarili sonuglar
Urettigini gostermistir.

Grafikler iizerinde gozlenen ilk varislar mavi
yildiz, hesaplanan ilk varislar yesil daireli ¢izgi
ve es varislar kirmiz1 daire ile gosterilmistir.
Derinlik modelinde turuncunun artan tonlar1 hiz
degisimiyle dogru orantii olacak sekilde
degismektedir. Son olarak derinlige gore hiz
degisimi grafiginde kirmizi ¢izgi hesaplanan en

iyi modeli, gri cizgiler farkli yinelemelerdeki hiz
modellerini ve yesil c¢izgiler arama uzayl
sinirlarini géstermektedir.

Sekil 12'de, diiz atis ve ters atis sismik kirilma
verinin MVBO algoritmasi ile ters ¢oziimiinde
elde edilen sismik modelin her bir model
parametresi icin yineleme sayisina gore
yakinsama grafikleri gosterilmistir. Grafikler
tizerinde diiz atis icin sismik model parametre
kestirimi kirmizi ¢izgi ve ters atis i¢in sismik
model parametre kestirimi yesil ¢izgi ile sismik
modellerin parametre kestirim degerleri ise
grafik lizerinde gosterilmistir.

Yaklasik 50. yinelemeden sonra degisimin
sabitlendigi gozlenmektedir. Roélatif frekans
dagilimi analizi sonucunda diiz atis ve ters atis
icin sismik kirilma verilerin rolatif frekans
dagilimlar: Sekil 13’de gosterilmektedir.

Elde edilen sismik model parametrelerinin
frekans dagilimlari incelendiginde hem diiz atis
hem de ters atis veri seti igcin MVBO
algoritmasinin  kabul edilebilir dogrulukta
¢Oziim Urettigi goriilmektedir.
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Sekil 11. Arazi verisinin MVBO ile ters ¢6zlimii, (sol taraf diiz atis, sag taraf ters atis), a, b) varis

zamanlari, c, d) derinlik modelj, e, f)

modellenmis 1 B hiz dagilimu.

Figure 11. Inversion of true data with MRFO, (left side forward shot, right side reverse shot), a, b)

arrival times, ¢, d) depth model], e, f)

modeled 1D velocity change.
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Sekil 12. (a-e) Kestirim parametrelerinin nesil sayisina gore degisimi (diiz ve ters atis), (f)
RMSE'nin nesil sayisina gore degisimi.

Figure 12. (a-e) Change of model parameters according to the number of generations (forward and
reverse shots), (f) Change of RMSE by generation number.
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Sekil 13. Kestirim parametrelerinin rolatif frekans dagilimlari, a-e) diiz atis, f-j) ters atis

Figure 13. Relative frequency distributions of estimated parameters, a-e) forward shot,

f-j) reverse shot

Tablo 6’te diiz atis ve ters atis veri seti
kullanilarak yapilan c¢oziimlerin istatistiksel
degerlendirmesi verilmektedir. Arazi verisi i¢cin
de 20 ayr1 bagimsiz calistirma uygulanmistir.
Coziimler icindeki en iyi ¢6ziime ait sismik
modelin her bir parametresine ait MVBO’dan
elde edilen olasilik yogunluk fonksiyonlar1 %95
giiven araliginda hesaplanmistir. Tablo 6’te her
bir parametre icin ortalama deger ve giiven
araligy smirlariyla birlikte en iyi parametre
degeri yer almaktadir. MVBO'nin parametre
¢ozlimlerinin verilen giiven araliklan iginde

kaldigin1 agikca gostermektedir. Diz atis icin
sismik kirillma veri seti icin olasilik yogunluk
fonksiyonu sonuclar1 incelendiginde her bir
parametreye ait en iyi ¢oziimlerin alt ve st
sinirlar1 birbirine yakin olup dar bir aralikta
degisim gorilmektedir.

Benzer sekilde ters atis sismik kirilma veri seti
icin olasilik yogunluk fonksiyonu sonuglari
incelendiginde her bir sismik model parametre
degerinin giiven araligt icinde kaldig1
goriilmektedir.

Tablo 6. Diiz ve ters atis icin MVBO algoritmasi ile 20 bagimsiz ¢6zliimden elde edilen en iyi

coziimlerin %95 giiven aralig1 icin OYF degerleri.

Table 6. PDF values for 95% confidence interval of the best solutions obtained from 20 independent
solutions with the MRFO algorithm for forward and reverse shots.

Diiz atis

Ters atis

Giiven araligina ait

Model

Giiven araligina ait

. Eniyi ~ Ortalama Altsimir  Ustsmir Eniyi Ortalama Altsmir Ustsimr
Parametreleri
Hi (m) 511 511 511 511 4,32 4,32 4,32 4,32
Hz (m) 14,94 14,94 14,94 14,94 20,53 20,53 20,53 20,53
V1 (m/sn) 487,58 487,58 487,58 487,59 366,68 366,68 366,67 366,68
V2 (m/sn) 1582,37 1582,37 1582,36  1582,37 1685,90 1685,90 168590 168591
V3 (m/sn) 3221,84 3221,84 3221,83 322184 5035,66 5035,69 503565 503574
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4. Bulgular

Yapay modeller ve arazi verisi tizerindeki MVBO
ters ¢oziim yonteminin etkinligi 6nceki
boélimlerde irdelenmis olup burada arazi
verisinin mevcut ¢ézlimleri ile onceki literatiir
calismalari karsilastirilmaktadir. Arazi
uygulamasi icin gdzlemsel veriden yola ¢cikarak
i¢ tabakali sismik model kullanilmigstir.

Ters ¢06ziim sonucunda, birinci tabakanin
(doymus aliivyon) kalinlig1 4,72m, Vp hiz degeri
434,60m/sn ile ikinci tabakanin (doymamis
alivyon) kalnhgr 17,74m, Vp hiz degeri
1633,68m/sn elde edilmistir. Son olarak ti¢lincii
tabaka i¢in 22,46m derinlikte yer alan Vp degeri

4128,75m/sn olan ana kaya tespit edilmistir.
Ayrica ana kayanin tlizerinde yer alan aliivyon
tabaka doygun ve doygun olmayan aliivyon
olarak iki tabaka belirlenmistir. Elde edilen
bulgular ile 6nceki literatiir calismalarinda farkl
yontemlerle elde edilen sonuglar1 Tablo 7’de

verilmistir. Bu arazi verisi daha o&nce
Poormirzaee [42] tarafindan deniz anasi
algoritmas1 ile Rostami ve Sharghi [59]

tarafindan sismik tomografi ¢6ziim teknigi
kullanilarak yapilan degerlendirme sonuglari ile
bu c¢alismadan elde edilen sonuglar
karsilastirildi.

Tablo 7. Leylanchay baraj sahasina ait sismik kirilma verisinin MVBO algoritmasi ile elde edilen

parametre degerleri.

Table 7. Parameter values estimated by MVBO algorithm of seismic refraction data of Leylanchay

dam site.

Model

Parametreleri Onceki Calismalar

Mevcut Caligma

Deniz anasi algoritmasi Tomografi ¢oziimii Diiz atig Ters atig Ortalama
Hi (m) 5,7 44 511 4,32 4,72
Hz (m) 16,8 16,9 14,94 20,53 17,74
V1 (m/sn) 520,0 471,0 487,58 366,68 434,60
V2 (m/sn) 1550,0 1599,0 1582,37 1685,90 1633,68
V3 (m/sn) 3400,0 3598,0 3221,84 5035,66 4128,75
RMSE (msn) - - 0,513 1,216
Deniz anasi algoritma sonuglari, doymus ve  Stratigrafik sondaj verilerine gore, 24m
doymamuis tabakalarin kalinhigi sirasiyla yaklasik ~ derinlikte dolomitik bir ana kaya iizerinde
5,7m ve 16,8m olarak hesaplanmis ve buradan doygun ve doygun olmayan katmanlar
ana kayanin derinligi yaklasik 22,5m olarak elde ~ bulunmaktadir.

edilmistir. Ayrica, doymus, doymamis katmanlar
ve ana kaya i¢in Vp'nin sirasiyla yaklasik
520m/s, 1550m/s ve 3400m/s olarak elde
etmigtir (42).

Ayrica Rostami ve Sharghi [59] tarafindan
gerceklestirilen tomografi yorumlama
yontemiyle tiiretilmis modelle karsilastirildi.
Tomografi sonuglari, ana kaya derinliginin
yaklasik 21,3m ve ana kayadaki Vp'nin yaklasik
3600m/sn oldugunu gostermektedir.
Yontemlerin ¢6ziim sonuglarindan elde edilen
1B hiz dagilimi Sekil 14’de gosterilmektedir.
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5. Tartisma ve Sonug

Sismik kirllma yoéntemi yiizeye yakin yeralti
katmanlarini belirlemek icin maliyet agisindan
ucuz ve arazide veri toplamasinin hizli olmasi
nedeniyle uygun bir yoéntemdir. Ozellikle
altivyon ile ana kaya sinirinin belirlenmesinde ve
ana kaya derinliginin bulunmasinda etkili bir
yontemdir.

Sismik kirilma verisinin geleneksel
degerlendirme yontemleri yerine kirilma
verisinin MVBO ters ¢0ziim algoritmasi

sunulmaktadir. Kullanilan bu yaklasim ilk dnce
¢ok katmanli yapay sismik modeller iizerinde,
glriltili ve gliriiltiisiiz veri seti lizerinde test
edildi. Model 1 ve Model 2 i¢gin sirasiyla 150 ve
250 yineleme uygulanmis ve manta sayisi sismik
model parametre sayisinin on kati alinmistir.
Elde edilen bulgular, o6nerilen algoritmanin
giriltiistiz yapay sismik modellerin ters
¢oziimiindeki etkinliginin yanisira verinin
girillti icermesi durumunda bile ydntemin
etkinligi acisindan kabul edilebilir sinirlar iginde
oldugunu gostermektedir.

Daha sonra gerc¢ek arazi verisi kullanilmistir.
Degerlendirme sirasinda veri setinden yola
cikarak ii¢ tabakali sismik model olarak kabul
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edilmis olup verinin ters ¢oziimii i¢in 150
itersayon uygulanmigtir. Yontem bir baraj
alaninda ana kaya derinliginin belirlenmesi
amaciyla toplanan sismik kirilma veri setine
uygulanmistir.

Literatiirde bu veri tomografi ¢6ziimi ve deniz
anasl optimizasyon algoritmasi ile
degerlendirilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen
MVBO ters ¢6ziim sonuglar1 diger iki ¢dzlim ile
karsilatirildiginda deniz anas1 algoritmasina
oldukca yakin sonuglar elde edilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen MVBO’dan elde
edilen ana kayanin tahmini derinligi 6nceki
literatiirlerde baraj yeri igin yapilmis olan
jeoteknik ve jeolojik ¢alismalarla uyumludur.

Hem giiriiltiistiz hem de giiriiltiilii veri setinin
ters ¢oziimii sonucunda hesaplanan parametre
degerlerinin  gercek  model  parametre
degerlerine yakin c¢iktigi gozlenmistir. Ayni
zamanda rolatif frekans dagiliimlarinda belirgin
pikler elde edilmistir. Ayrica elde edilen
parametrelerin ¢6ziim kiimesi olasilik yogunluk
fonksiyonu ile test edilmis olup sonuglarin given
araligi icinde kaldig1 belirlenmistir. Bu bulgulara
dayanarak algoritmanin 1B hiz modelini ortaya
cikarmada iyi bir performans sergilediginin
gostergesidir. Ayni sekilde arazi verisinin
degerlendirme sonuglarinin sondaj verileri ile
uyumlu olmasi da ydntemin etkinligin bir
gostergesidir.

Sonu¢ olarak bu c¢alisma, sismik modele ait
kirllma verisinin ters ¢6ziimiinde MVBO
yonteminin parametre Kestiriminde giivenilir
bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur.
(Ozellikle miithendislik calismalarinda ana kay
derinliginin  belirlenmesi  ¢alismalarindan
kullanilmasi 6nerilmektedir.

6. Discussion and Conclusion

The seismic refraction method is a convenient
method for identifying underground layers near
the surface because it is inexpensive in terms of
cost and rapid data collection in the field. It is an
effective method especially for determining the
boundary between alluvium and bedrock and
finding the bedrock depth.

Instead of traditional evaluation methods of
seismic refraction data, MRFO inversion
algorithm of refraction data is presented. This
approach was first tested on multi-layered
synthetic seismic models, on a noisy and noise-
free data set. 150 and 250 iterations were
applied for Models 1 and 2, and Models 3 and 4,
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respectively, and the manta number was taken
as ten times the number of seismic model
parameters. The findings show that solutions
obtained via the proposed algorithm are within
acceptable limits in terms of the efficiency of the
method, even when the data contains noise, as
well as the effectiveness of the inversion of
noise-free theoretical seismic models.

Then, real field data were used. During the
evaluation, it was accepted as a three-layer
seismic model based on the data set and 150
iterations were applied for the inversion of the
data. The method was applied to the seismic
refraction dataset collected in order to
determine the bedrock depth in a dam site.

In the literature, this data were evaluated with a
tomography solution and jellyfish optimization
algorithm. When the MVBO inversion results
obtained from this study are compared with the
other two solutions, results very close to the
jellyfish algorithm were obtained.

The estimated depth of the bedrock obtained
from the MRFO obtained as a result of the study
is in agreement with the geotechnical and
geological studies for the dam site in the
previous literature.

As aresult of the inversion of both noise-free and
noisy data sets, it was observed that the
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