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0oz

Bu calisma kapsaminda manyetotellirik yontem verisindeki gurtlti bilesenlerini siniflamak igin yapay sinir ag
yéntemi kullanilmistir. Bu amagla ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve geri yayilimli bir model olusturulmustur. Secilen
egitim setine bagh olarak gurtltili zaman pencereleri % 89 dogrulukla belirlenmistir. Ayrica verideki glralta tirleri-
nin hepsi tanimlandiginda (yapay veri), tim girGlttli pencereler yapay sinir agi yontemi ile secilip elenebilmektedir.
Yapay veri ve arazi verisi ile yapilan uygulamalar sonucunda, hem gdrsel denetlemeye hem de geleneksel deger-
lendirme yontemlerine gore, glrlltlll veri pencerelerini siniflayip elemede yapay sinir agi yénteminin daha basarili
oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: ManyetotellUrik, Yapay Sinir Agi, Zaman Serisi, Sinyal-GirUltd Tanima

ABSTRACT

In this study artificial neural network method was used to classify noisy components in the MT method data. For
this purpose a multi-layered, feed-foorward and back propagation model was employed. Noisy time windows were
determined to an accuracy of 89 % depending on the training data set. In addition, when all types of noise in the
data are defined (synthetic data), all noisy time windows can be sellected and eliminated by artificial neural network
method.Test results from synthetic and field data indicate that artificial neural network classification is succesfull in
identifying and eliminating the noisy data windows compared to both visual inspection and conventional assess-
ment methods.
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GIiRiS

Manyetotellirik (MT) yéntemde dogal elektro-
manyetik alanin birbirine dik elektrik ve manye-
tik bilesenleri zaman serileri biciminde kaydedi-
lir. Kaydedilen elektrik alanin birimi mV/km ve
manyetik alanin birimi ise nT’ dir. Bu bilesenler
arasindaki dogrusal iliski frekans ortaminda;

X(w) = Z(w)Y () (1)

olarak genellenebilir. Esitlik (1)’de X; dogdal elekt-
romanyetik alanin yatay elektrik alan bilesenleri-
ni (E,, Ey) veya manyetik alanin disey bilesenini
(H), Y ise yatay manyetik alan bilesenlerini (H,
Hy) gostermektedir. Ayrica esitlikte w; agisal fre-
kans (radian), X ve Y anilan degiskenlerin Foru-
ier dondstmleri ve Z; karmasik elektromanyetik
empedanstir. Genellikle empedanstaki degisim
gorindr 6zdireng (pij) ve empedans fazi (d)ij )ile
incelenmektedir (basitlik i¢cin asagidaki deklem-
lerde o yazilmamistir):

2

P~ 02T|Z,

b =tan*[IM(Z,))/Re(Z,,) ] (2.b)

Burada T; saniye cinsinden dénemdir (periyod-
dur) (Vozoff, 1991). MT yéntemde sinyal ve gu-
rlltd bilesenleri birlikte kaydedilmektedir.

X=ZY+ ¢ 3)

burada ¢; karmasik ve rastgele gurultl dizey-
lerini ifade eder. Esitlik (3)’Gn en kigUk kareler
yaklasimi ile ¢éziminden empedans dizeyi Z (
“*’ karmasik eslenik olmak Uzere);

Z=(Y'Y)'(Y'X) )

elde edilir (Swift, 1967; Sims ve dig. 1971).

MT verisinden en kulclk kareler yéntemiyle ile
empedans kestirimi Gauss—-Markov istatistik
modeline dayanmaktadir. Bu yaklasima gére
manyetik alan bilesenlerindeki iliskisiz gurulti-
den fazla etkilenmedigi varsayiimaktadir. Uygu-
lamada bu varsayim empedans kestiriminde ha-
talara (kaymalara) neden olmaktadir (6rn. Egbert
ve Booker, 1986; Chave ve Thomson, 1989;
Smirnov, 2003; Chave ve Thomson, 2004). Bu
nedenle dzellikle manyetik bilesenlerdeki glrul-
tlyU yok etmek icin 8l¢gl alanindaki yerel gurul-
tllerden etkilenmeyen uzak bir bélgede- Vozoff
(1991)’a goére yerel alandan birkac ylz metre-
den birka¢ km’ye kadar uzaklikta- alinan kaydin
(uzak istasyon) yerel istasyon kaydi ile birlikte
en kicuk kareler hesaplamalarinda kullanil-
masi yoluna gidilmistir (Goubau ve dig., 1978;
Gamble ve dig., 1979). Ancak yapilan arastir-
malar uzak istasyon ile yerel alan kayitlarinda
ayni bandlarda, guriltu olabilecegini gdstermis-
tir (6rn. Rittler ve dig., 1998). Bu soruna ¢6zim
olarak da elektrik ve manyetik bilesenlerdeki
gUrultd igerigine bagli olarak verinin agirliklandi-
riimasi temeline dayanan bir yaklasimla (robust
yéntemi) empedans kestirimi yapilmaya baslan-
mistir (6rn. Egbert ve Booker, 1986; Sutarno ve
Vozoff, 1989; Smirnov, 2003). Glinlmuzde eger
uzak istasyon kaydi varsa, uzak istasyon ve
agirliklandirma yoéntemlerinin birlikte kullanimi
empedansin hesaplanmasindaki en genel yak-
lasimdir (6rn. Larsen ve dig., 1996). Empedan-
sin anilan farkli yollarla elde edilmesine iliskin
ayrintil bilgi Jones ve dig. (1989)’de verilmistir.

Uzak istasyon verisinin bulunmamasi ve/veya
baskin guriltd icerigi gibi uygulamada karsila-
silan sorunlar nedeniyle, MT y6ntemde sinyal-
gUurdltd aynmi bizce hala énemli bir sorundur.
Bu konudaki yaklasimlar genel olarak, verideki
gurdltiye duyarh farkl agirliklandirma yontem-
lerinin gelistiriimesi ile secilen nitelik ve sinir de-
gerlerine goére verinin siniflanarak 6n-elenmesi
calismalarina odaklanmistir (6rn. Manoj ve Na-
garajan, 2003; Weckmann ve dig. 2005).

Bu calismada karasal MT verisinin zaman ve
frekans ortami niteliklerine dayanan bir gurGlti
tanimi yapilarak, yapay sinir agi (YSA) yontemi
ile sinyal-gurultt ayrimina yonelik bir uygulama
gerceklestirilmistir. Empedans kestirimi  gu-
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riltd siniflamasi ve tanimlamasi sonucunda
temiz olarak belirlenen guvenilir veri kullanila-
rak yapiimaktadir. Segmentin guvenilirligi ise
YSA yonteminde kullanilan model tarafindan
belirlenmektedir.

izleyen metinde anilan yéntem ile ilgili kuramsal
bilgi verildikten sonra yapay ve gergek veri Uze-
rinde yapilan deneme sonuglari sunulacaktir.
Uygulamada karsilasilan sorun ve ¢6zim One-
rilerine ilgili boélimlerde deginilecektir.

YAPAY SiNiR AGI (YSA) YONTEMI

Zurada (1992)’ye gore YSA fiziksel bir hiicre
sistemidir ve YSA ydnteminde bilgi, elde edile-
bilir, saklanabilir ve sonra yeniden kullanilabilir.
YSA’nin sagladigi en dnemli yenilik; ilgilenilen
probleme yonelik 6dgrenme becerisi gelistirile-
bilmesi ve ¢c6zime iliskin karar verme-genel-
leme yeteneklerinin kullanilabilmesidir. Bunun
icin agin egitilmesi gerekir. Farkli 8grenme algo-
ritmalar kullanilarak modelin hatasini en kigik
yapan degiskenlerin yinelemeli bicimde hesap-
lanmasi slrecine egitim denir. YSA 6grendik-
ten sonra, daha 6nce egitimde kullaniimayan
veri grubu giris verisi olarak kullanilip agin karar
vermesi istenir.

Macias ve dig. (2000)’'de de belirtildigi gibi 6g-
renme yetenedi ve farkll problemlere kolay
uyarlanabilme 6zeligi ile YSA y6ntemi, arama
jeofiziginin bircok probleminin ¢éziiminde kul-
laniimaktadir. YSA ydnteminin jeofizik problem-
lere uygulanmasi ilk olarak 1980’lerden itibaren
baslamistir (Rumelhart ve dig., 1986). YSA'nin
hizli ve glvenilir sonuglarindan iki ve ¢ boyutlu
MT ters ¢6zUm calismalarinda (Zhang ve Paul-
son, 1997; Spichak ve Popova, 2000; Spichak
ve dig., 2002), dogru akim 6zdireng verilerinin
ters ¢6zUm calismalarinda (EI-Qady ve Ushijima,
2001), goruntl ve sinyal isleme ile desen tanima
uygulamalarinda (Raiche, 1991; elektromanyetik
yontem icin; Poulton ve dig., 1992; GPR veri-
lerinde; Al-Nuaimy ve dig., 2000; Ehret, 2009),
kuyu logu verilerinden litoloji sinirlarinin sinif-
lanmasindan formasyon 6zelliklerinin (porozite,
tuzluluk, sivi doygunlugu gibi) tahmin edilme-
sine kadar bircok kuyu logu probleminde (6rn.
Ardjmandpour ve dig., 2011) yararlaniimistir.

MT gdriltd yok etme uygulamalarinda ise

YSA’nin kullanimi oldukga sinirlidir ve genellikle
veri siniflama ve desen tanima calismalari kap-
saminda uygulanmaktadir (6rn. Manoj ve Naga-
rajan, 2003).

Bahsedilen YSA uygulamalarinda arastirmacilar,
organik hlicre sistemi temeline dayanan YSA
yénteminin jeofizik problemlere uygulanabilirli-
gini gdstermenin yanisira, ydntemin elle yapilan
sinyal siniflama calismalarinin tersine 6znellik-
ten uzak, otomasyona yonelik becerilerini de
vurgulamaktadirlar. Ayrica uygulamalar, YSA
model degiskenlerinin seciminde bir standartin
olmayip, veriye ve probleme ydnelik yaklasimlar
yapildigi géstermektedir.

YSA Modeli

YSA’nin tarihsel gelisimi icinde birgok model
gelistirilmistir (6rn. van der Baan ve Jutten,
2000 ve kaynaklar)). Bu calismada kullanilan
YSA modeline iliskin temel bilgiler verilecektir.

YSA modelleri genel olarak;
1. Ag topolojisine (ka¢ katman, kag néron)

2. Baglanti bicimine (katmanlar arasi ve si-
nirler arasi baglanti vb.)

3. Ogrenme yéntemine
danismasiz 6grenme vb.)

(danismali-

bagh olarak degismektedir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢céziminde c¢ok katmanl ileri
beslemeli aglar en ¢ok tercih edilen YSA mo-
delleridir. Ayrica bu YSA modellerinin uygulama
kolayligi ve probleme kolay uyarlanabilmesi uy-
gulanabilirligini arttirmaktadir (Sahin, 2005). Bu
tir aglarda veri akisi giristen cikisa dogru tek
yonludir ve ayni katmandaki néronlar arasi bag
bulunmamaktadir (Sekil 1).

Sekil 1’de sunulan modele gore; X; giris verisi,
W; agirlik degerleri, k; katman (tabaka) sayisl, i;
ndron sayisi ve b; esik (veya sapma) degeri ol-
mak Uzere net giris T;

Tik :Zk(xjwji)+bi ©®)
=

dir. T net girisi, ¢; etkinlestirme fonksiyonunun
serbest degiskenidir ve C ¢ikis;
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Sekil 1. Bir gizli katmandan olusan ileri beslemeli ag mimarisi.
Figure 1. Feed-forward network topology consisting of one hidden layer.

G =o(TH) (6)

olarak ifade edilir. Esik degeri giris verisinden
bagimsiz olarak etkinlestirme fonksiyonunun
konumunu kaydirmak icin sabit bir sayi ola-
rak toplam degere eklenir. YSA modellerinde
sadece 0 ve 1 veya -1 ve 1 cikiglarini Ureten,
dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyonlar gibi
farkli etkinlestirme fonksiyonlar kullaniimakta-
dir (6rn. van der Baan ve Jutten, 2000’de Sekil
1d). Egrisel etkinlestirme fonksiyonlari, 6grenen
modellerde en cok kullanilan fonksiyonlardir
(6rn. Haykin, 1999; van der Baan ve Jutten,
2000; Kaftan ve dig., 2011). Ayrica ayni model
icindeki farkli katmanlarda ayni fonksiyonunun
kullanilmasi zorunlulugu olmayip, farkh fonksi-
yonlarin birlikte kullanimi da mumkdndur.

YSAislem akisinda sonrakiasama agin egitilmesi
ile ag degiskenlerinin glincellenmesidir. Bu tir

ag modellerinde genellikle danismali 6grenme
algoritmasi olan geri yayllim algoritmasi kulla-
nilmakta ve bu aglara geriye yayiim aglan da
denmektedir. Ayrica 6zellikle siniflama prob-
lemlerinde van der Baan ve Jutten (2000)’'de
de vurgulandigi gibi c¢ogunlukla &gretmenli
(denetlemeli) YSA modelleri kullanilanmaktadir.
Bu yontemde degiskenler genel olarak hatanin
cikistan girise dogru dagitiimasi bigiminde gin-
cellenir. Bu nedenle tlrevlenebilir bir etkinles-
tirme fonksiyonu segcilmelidir. Ornekler ve bek-
lenen cikislar (hedef) verilerek egitilen ag (6g-
retmenli 6grenme islemi), bu érneklerden yola
¢ikarak bir genelleme yapabilmektedir.

Egitim icin Ozetle; i. ndron igin hesaplanan; h,
hedef ve C, cikis degerleri arasindaki toplam
karesel hatanin (E) geriye yayllmasi; E’nin en
klclk degerini aldigi noktanin yinelemeli ola-
rak bulunabilmesine dayanmaktadir. Wij; i. ve
j. ndronlarin baglantisinin agirlik degeri (Karnin,
1990);
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oE
AW = — . 7
ﬂaWi;( (7)

n; 6grenme oranini ifade etmektedir. (")Qrenme
hizi 6grenme oranina (agirliklarin degisiminde
adim biyuUkligine) bagh olarak degisir. Bu
oranin belirlenmesinde ise bir kural olmayip,
kiuglk 6grenme orani igin hatanin en kuguk
degerinin bulunmasi fazla zaman alirken, cok
buylk degerlerde tehlikeli bicimde iraksama
olusabilmektedir. Bu deger genellikle pozitif ve
[0, 2] araliginda bir say! secilmektedir (van der
Baan ve Jutten, 2000).

Tarev zincir kural ile ¢6zuldiginde;

OE,  oCKt  aT(net)<
AW = -t ' =
ToCT (et T oW
(- BTN 0 S wich e

dT(net)"* oWy

AW =-n(h; =G 9 (T(net) ™G (8.b)

elde edilir (Efe ve Kaynak, 2000). Burada
E, 9 (net) =8 ifadesi; (k+1). katmandaki
hata icin (k+1. katman cikis katmani ise, k. kat-
man gizli katman olarak disUnilebilir). Her bir
¢ikis néronundan gelen hatanin kullaniimasi ile
agirliklardaki degisim;

AW =n§;"C, ©

olur. Bu asamada gizli katman ile ¢ikis katmani
arasinda degisken gilincelleme; a. yinelemede;

K K+l k
Vvij @)= Vvij @-1+ A\Nij (@) ve

b¥(a) = bt (a—1) + Abf (a) (10)

dir (6rn. Efe ve Kaynak, 2000). Hatanin cikistan
geriye dogru dagitiimasi sirasinda karsilasilan
tlrev degerlerindeki ani sicramalar y; momen-
tum carpani ile dizeltilebilmektedir. Momentum

katsayisi agin 6grenme sirasinda yerel bir en
kiicik degere takilip kalmasini engeller (Ozte-
mel, 2003). Genellikle [0, 1] araliinda segilen
momentum katsayisi (6rnegin Karnin, 1990
calismasi 6rnek 1’de py= 0.5 ve Leung ve dig.,
2003’te p=0.9 gibi) bellek gereksinimini arttirir-
ken, hata ylzeyindeki kiiclk degisimler siizgec-
lenmis olmaktadir. Momentumlu agirliklar ise;

Wi (a) = pW; ™ (@ 1) - AW (a) ()

biciminde elde edilir. Agin egitimi (degiskenle-
rin gincellenmesi) hatanin en kiiclik degerinde
veya yakinsama orani ¢ok yavasladiginda
durdurulmaktadir.

Giris verisinin secimi agin egitimini etkile-
yen 6nemli bir olgudur. Egitim ve denetleme
islemi icin tim veri kimesini tanimlayacak en
uygun &rneklerin giris verisi olarak belirlenmesi
YSA’nin basarisini dogrudan etkilemektedir. Ay-
rica giris, cikis ve agirliklarin dlceklenmesi farkh
ortamlardan gelen verilerin ayni élgekte birlikte
degerlendiriimelerine olanak saglayabilmekte-
dir (Manoj ve Nagarajan, 2003; van der Baan ve
Jutten, 2000).

YSA modelerinde gizli katmanlarin ve néronlarin
sayisina iliskin bir kisitlama olmayip, genellikle
deneme yanilma yoluyla, probleme yodnelik en
uygun topoloji belirlenmektedir. Uygulamada
az sayida secilen néronlarin agin 6grenme ye-
tenegini olumsuz yonde etkiledigi, ndronlarin
sayisindaki asirl artisin ise agin ezberlemesine
neden oldugu gdrtlmustir. Bu durum sadece o
veriigin dogru tahmin yapan modelin, bir sonraki
veri icin yetersiz kalmasina yol agcmaktadir. van
der Baan ve Jutten (2000), gizli katmandaki n6-
ron sayisinin egitim veri sayisindan bilytk olma-
masi gerektigini sdylemislerdir. Arastirmacilar
agin hata degisimine bakarak, deneme yaniima
yoluyla kiiclk néron sayisindan baslanarak, en
uygun saylyl bulmayi énermislerdir. Dahasi bir
gizli katmanh modellerle, iki gizli katmandan
olusan modellerin benzer sonugclar Urettigi uy-
gulamalar bulunmaktadir (6rn. van der Baan
ve Jutten, 2000). Bu nedenle 6érnegin daha az
karmasik YSA modellerinde agirliklarin optimi-
zasyonu ve dolayisiyla egitim daha kolaylikla
yapilabilmektedir.
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YSA Siniflamasi icin MT Verisinde Giiriiltii
Tanimi

MT verisinde YSA ile glrdlti tanima/siniflama
calismasi icin, oncelikle esit degerli alt zaman
segmentlerine ayrlan kayitta segmentlerin
zaman ve frekans ortami niteliklerindeki sa-
cllimalara, diger bir ifadeyle anilan niteliklere
gbre segmentlerin duraganhginin  bozulma-
sina neden olan olgulara bagl olarak gurdltt
tanimi yapilmistir. Bu olgular; gic¢ yogunlugu
spektrumundaki sacilmalar, ignecik glrultisi
ve zaman serisi genliklerindeki (sinyal dokusun-
daki) degisimler olarak ifade edilebilir.

1-MT zaman serisindeki farkh guralti bile-
senleri verinin 6z ve ¢apraz gu¢ spektrumun-
da saciimaya ve dolayisiyla da empedansta
hatalara neden olmaktadir (Goubau ve dig.,
1978). Bu nedenle tim kaydin gli¢ yogunlu-
gu spektrumunun duraganhigini bozan seg-
mentlerin belirlenmesi ile glic¢c yogunlugu
spektrumuna bagll indeks olusturulmustur.
Guc yogunlugu spektrumu hesaplamalar
spektrumun non-parametrik kesitirimi olan
periodogram ile yapilmistir. Bu ydntem de
her bir segmentin Fourier dénlsimlerinin
karesel genliklerinin ortalamalar, segment
ornek sayisinin toplaminin karesi ile normal-
lestirilerek spektral ortalamalar elde edilir.
(Proakis ve dig., 1992). Herhangi bir f fre-
kans degeri (veya [f f_ ] araligi) iin bir X bile-
seninin, i; segment numarasi, S{GYS; i. seg-
mentin gui¢ yogunlugu spektrumu ve K&,
; buttin kaydin glic yogunlugu spektrumunu
goOstermek Uzere, segmentin giic yogunlugu
spektrumundaki sacilim 0/1 (gurGlta/gardl-
tUslz) olarak isaretlenmistir (esitlik (12)).

11 SifGYS 2 medyan(KIBYS) iStd medyan
Indeksgys = (12)
0, S, <medyan(KE,)+std

medyan

Esitlikte std_, ., medyandan sapmayi goster-
mektedir. Birinci gurlltld indeksi 0 olan seg-
mentler burada 6rneklendirilen MT verisinin E
bileseni, 3. frekans degeri i¢in Sekil 2’de oklarla
gosterilmistir.
2-Diger bir gUrlltt indeksi icin zaman se-
risi dokusunu bozan ignecikler ile zaman
serisinin genligindeki sapmalar berlirlenmistir.

ignecik, dogrusal ydnsemesi giderilmis za-
man segmentlerindeki mutlak genligin kisa
zaman araliklarindaki ani artislandir. Zaman
serisindeki ignecikler Mori ve dig. (2007) ta-
rafindan dizenlenen, Akustik Doppler Velosi-
metri verisinin ignecik gurulttlerini yok etmek
icin tasarlanmis faz-uzay yéntemi ile belirlen-
mistir. Bu yaklasim 3 asamali olarak verideki
ignecikleri tanimlamaktadir. Birinci asama-
da serinin birinci ve ikinci tlrevleri hesapla-
nir. ikinci asamada evrensel kesme degeri
ile verinin maksimumlar belirlenir (diger bir
ifadeyle tlrevlerin standart sapmalari hesap-
lanin). Uclincli asamada ise guriiltisiiz veri
faz-uzay veya Poincaré haritalar ile gruplanir
(Goring ve Nikora, 2002). Segmentin ignecik
indeksinin 0 olmasi (gUrdltult segment) icin
belirlenen igneciklerin mutlak genliginin, ‘ig-
neciksiz segmentin mutlak genlik+standart
sapma’ degerinden blylk olmasi gerekmek-
tedir (Sekil 3).

3- Son olarak ignecik ve/veya daha uzun
zaman aralikli basamak turt gurdlttler gibi
zaman serisi dokusunu bozan degisimler,
basit tanimlayici istatistik yaklasimla, seg-
mentin her bir degerinin, o segmentin orta-
lama genliginden sapmasini hesaplayarak
belirlenmistir. Burada i; segment numara-
si ve her bir segmentin genlige gore stan-
dart sapmasinin ytzde degisimi (o;) olmak
Uzere, N segment sayisi icin GiN degerleri
hesaplanmistir. &, > ort(c)') +std(c)") ko-
sulunu saglayan segment 0; gUrGltalG olarak
isaretlenmistir.

Boylelikle incelenen frekans araliginda baskin
gUrdltd sunan segmentler ile tek bir frekansta
baskin bile olsa- zaman serisi genligindeki ani
degisimler ve zaman serisi dokusunu bozan
ignecik gibi etkiler her bir segment igin girilti
olarak tanimlamistir.

UYGULAMA

Uygulamada kullanilan islem basamaklar 6zet-
le asagidaki gibidir:

1. Tim kayit zaman ortaminda, her biri sa-
bit degerli (512 veya 1024) alt segmentlere
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Sekil 2 (a) Ey bileseninin segment ve frekans sayisina bagl glic yogunlugu spektrumu (GYS) degisimi (b) 3. frekans
icin GYS degisimi (o orjinal veriyi, noktali ¢izgi sinir degerlerini géstermektedir).

Figure 2 (a) Power spectral density (PSD) values of Ey component depending on segment and frequency num-
bers (b) PSD change for the 3rd frequency (circles indicate original data, dotted lines indicate limit values).
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Sekil 3. Arazi verisi, Ey bilesenindeki ignecik guriltlist 6rnegi.

Figure 3. Field MT data, spike noise in Ey component.

ayrilmis ve her segmentten dogrusal yénse-
me yok edilerek, 0 ortalamali zaman serisi
elde edilmistir.

2. Daha sonra YSA egitim verisinin her seg-
menti zaman serisi genligine ve ignecik gl-
rultistine gore 0/1 olarak isaretlenmistir.

3. Zaman serisi frekans dénlisimi dncesi
zaman ortaminda pencerelenmistir. Bu
amagcla kullanilan Hamming fonksiyonu;
a=0.5 katsayisi, N veri boyu olmak Uzere
(0<n<N/12)

w(n)=a(1+(cos(-rt-1/n)) bigimindedir. x; gi-
ris verisi ve pencereleme islemi y(n)=w(n)
x(n)’dir. Ardindan ayrik Fourier dénitsimi
(FD) ile her bir segmentin frekans bilgisi elde
edilmistir.

4. Frekans ortamindaki hesaplamalar -lo-
garitmik artan araliklar i¢in- ortalama alina-
rak gerceklestirilmistir. Uygulanan ortalama
alma islemi zaman ortami pencereleme ve
ornekleme araligina bagh olarak tanimlanan
ve kesme frekansi degerine gdre segilen fre-
kans araliklar icin yapilmistir (Simpson ve
Bahr, 2005).

5. Bundan sonraki asamada Vozoff
(1991)’da belirtildigi gibi farkli MT bilesenle-
rinden 6z ve capraz glc yogunlugu spekt-
rumlari hesaplanmistir. Capraz glic hesap-
lamalarinda geleneksel yaklasimla, elektrik
alandan daha az gur0ltdli yatay manyetik
alan bilesenleri kullaniimigtir.

6. Gorunur 6zdireng ve faz degerleri iki farkl
yéntem kullanarak hesaplanmistir. Oncelikle



60 Yerbilimleri

MT degerlendirme calismalarinda ilk yak-
lasim olan en klculk kareler yontemi ile (4)
esitliginin ¢6ziminden empedans hesap-
lanmustir. ikinci yéntem olarak da agirliklan-
dirma yéntemini uygulanmistir. Empedansin
anilan farkl yaklasimlarla elde edilmesi bu
makalenin kapsami disindadir. Ancak 6zet-
le agirliklandirma yonteminde Chave ve
Thomson (2004)’te 6nerildigi gibi en kiglk
kareler kestirim hatasinin bir 6lctst olan ve-
rinin coklu karesel uyumun gercgel degerleri
baslangi¢ agirliklari olarak kullaniimistir. X ve
X; sirasiyla olcllen ve kestirilen manyetik
alan bilesenleri (benzer olarak Y ve Y elekt-
rik alan bilesenleri), *’ karmasik eslenik, S,,

; Gapraz gu¢ yogunlugu spektrumu (S, ; 6z
gl¢ yogunlugu) olmak Gzere ¢oklu uyum;
1Syx(S_ )'S_ [
XX XY (1 3)

Y - = > PR =
Yy swsf (Six) 1Sxx(s‘)—(x) 187

bagintisi ile verilir (Chave ve Thomson,
2004). Ayrica kestirim hatasini yok etmek
icin farkl agirlik fonksiyonlari birlikte kulla-
nilarak (karma agirlik fonksiyonu), yinelemeli
olarak agirliklar giincellenmistir. Bu yaklasi-
ma iliskin ayrintih bilgi Chave ve Thomson
(2004)’da yeralmaktadir.

7. YSA modeli igcin geri yayihm algoritmasi
bir giris katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikis
katmani olacak bi¢cimde olusturulmustur.
Ayrica en uygun ag topolojisi icin deneme-
yanilma c¢alismalarinda en kicuk katman ve
ndron sayisi ile, en kisa egitim siresinde en
dogru tahmini yapacak agin belirlenmesi he-
deflenmistir. Buna goére gizli katmanlardaki
ndron sayilari sirasiyla 50 ve 15 olarak belir-
lenmis ve bu katmanlarda hiperbolik tanjant
sigmoid etkinlestirme fonksiyonu kullanil-
mistir. Cikis icin ise, logaritmik sigmoid et-
kinlestirme fonksiyonu kullanilarak, 0 veya
1 cikisini Ureten bir néronlu bir katman ta-
sarlanmistir. Momentum degiskeni 0.8, 63-
renme orani 0.2 olarak belirlenmistir. Agin,
tim kaydin en az yarisindaki guariltiyd tah-
min etmesini bekledigimizden, egitim verisi
olarak empedans kestirminde kullanilan dért
bilesen verisinin sadece ikisi kullaniimistir.

Bunun icin ayni nitelikteki veri cifti secilmis,
E, ile egitilen agda Ey ve H_ile egitilen agda
ise Hy bilesenindeki gurultd tanimlanip sinif-
lanmistir.

8. Secilen guUriltt indeksine bagl olarak
YSA yoOntemi ile yapilan siniflama ve de-
gerlendirme ile geleneksel MT empedans
hesaplamasina iliskin sonuglar (yapay veri
icin; agiriklandirma ydntemi ve arazi verisi
icin; uzak istasyon+agirliklandirma yéntemi),
ayni degiskenler ayni dlcekte olacak bigim-
de grafiklenerek sunulmustur.

9. Veriye zaman veya frekans ortaminda
herhangi bir gbrsel diizeltme yapilmamistir.

Ornek 1: Yapay Veri

YSA modelini denemek icin ilk uygulama verisi
olarak zaman ortaminda [-1, 1] genlikli, rastge-
le degerlerden olusan iki manyetik alan bileseni
(H, ve Hy) olusturulmustur. Kuramsal Z kdsegen
elemanlari, Goubau ve dig. (1978)’da da 6ne-
rildigi gibi ny~ Zyx olarak belirlenmistir. Ayrica
bitin empedans bilesenleri birbirinden farkh
ve frekanstan bagimsiz secilmistir. Kuramsal
degiskenlerden (1) dogrusal iliskisi kullanilarak
elektrik alan verisi olusturulmustur. Yapay veri
ornekleme frekansi 20 Hz, bir segment igin veri
sayisi 1024 olarak tanimlanmistir. Degiskenler
12 farkli frekans degeri icin hesaplanmistir. Gu-
riltt yok etme uygulamasi icin manyetik alan (H)
bilesenlerine farkl frekans ve zaman 0Olgeginde,
farkl genliklerde, ignecik (6rn. Ricker dalgacig)
ve ddénemsel gurlltd (sints fonksiyonu) eklen-
mistir (Cizelge 1). Guriltlu bilesenlerinin hangi
segmentleri etkiledigi Sekil 4’te sunulmustur.

H bilesenleri incelendiginde, verinin guraltala
segmentlerinin  gli¢c yogunlugu spektrumun-
da genel yonelimden sapmaya neden oldugu
Sekil 5a’da gbzlenebilmektedir (okla belirtilen).
Ayrica Sekil 5b’de yatay eksen gergel bilesen,
disey eksen ise sanal bilesen olmak Gzere em-
pedanstaki degisim Argand diyagrami bigimin-
de sunulmustur. Sekilden de izlenebilecegi gibi
Argand diyagraminda sacilim ve kimelenmeler
gUrilty etkisiyle olusmustur (6rn. Weckmann ve
dig. 2005). Ek olarak Sekil 5¢c’de gurlltt ayni
frekans degeri icin bazi segmentlerin uyum
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Table 1.  Noise types used for synthetic data
g-1: Hx ve Hy bilesenleri iliskili, [-1, 1] genlikli rastgele gurilti
g-2: [-1, 1] genlikli, dénemsel gtirtilty; f1= 0.48828 Hz, Sin(2xf,t)
g-3: ignecik gurtiltist; f2=6.8945 Hz , 3(1-2(n?f2)(t —100dt)?e ™) (t —100dt)?)
g-4: ignecik ve dénemsel giiriilti; 3=1.1328 ve f4=2.4023 Hz
3(1-2(n?f 2)(t —356dt)?e ™) (t — 356dt)? +sin(2xf,t))
g-5:

Hx ve Hy bilesenleri iliskili ignecik guriltisi; Hy=Hx+n3

dt: 6rnekleme zamani, t: zaman

o g-1 %* g-2 + g-3 o g-4 og-5
] ] 1 | ] Ll 1 1 1
+ a» 0O O  eiiieiieon @ Qo 00 e A o @ ¢
1 [ 1 1 1 1 1 1 1
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Segment #
(a)
* g2 + g-3 o g5
I T I L) L] 1 I 1 L]
Qo Aolok (e} an + + +
1 1 1 L 1 1 1 1 1
1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Segment #

(b)

Sekil 4. Gurdltd turleri ve gurlltili segment numaralari (a) Hx bileseni (60, 61 ve 62. segmentlerde tUm gurdlti

turleri baskindir (b) Hy bileseni.

Figure 4. Noise types and noisy segments (a) Hx component (all noise types are active in the 60th, 61st, and 62nd

segments) (b) Hy component.

degerlerinde (EX-HXHy ve Ey-HXHy) disls ve du-
zensizlige neden olmustur (okla isaret edilen).

H bilesenlerinin zaman serisi genlik degisimle-
ri % olarak Sekil 6’da yer almaktadir. Strekli
cizgiler genlikteki sapmalarin gurdltl olarak ta-
nimlanmasinda kullanilan kabul araligini ifade
etmektedir.

YSA egitimi igin kullanilan H_ bileseni Sekil
7a’da yer almaktadir. Sekil 7b ve c’de guriltili
segment 6rnekleri, Sekil 7d, e ve f'de ise guril-
tU tarlerine goére siniflamada kullanilan indeksler
sunulmustur. Ug giriilti tirinden de etkilenen
segmentler, yok edilmesi hedeflenen gurl-
talu veriyi tanimlamaktadir. Bu nedenle YSA
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Sekil 5. Gurdltult yapay veri (a) H bilesenleri gii¢ yogunlugu spektrumlar (GYS) (b) agirliklandirma yéntemi ile hes-
aplanan empedansin Argand diyagrami (c) Ex-HxHy ve Ey-HxHy uyumunun segment ve frekans sayisina

bagl degisimleri.

Figure 5. Noisy synthetic data (a) power spectral densities (PSD) of H components (b) Argand diagram of imped-
ance calculated by robust method (c) changes in Ex-HxHy and Ey-HxHy coherence based on segment

and frequency number.

modelinde guriltiisiz verinin hedef ciktisi ola-
rak bu niteliklerin “1” oldugu segmentler dikka-
te alinmistir (Sekil 8a kirmizi isaretle gosterilen
YSA hedef siniflar). Boylelikle G¢ guraltt turd
icin, gurlltt seciminde yapilan kabul kriterleri-
nin olumsuzluklarindan etkilenmeden, verideki
tUm glrdltd tanimlanmis olmaktadir.

Hedef siniflar kirmizi ve agin Urettigi sonuclar
yesil olmak Uzere, egitim sonucu Sekil 8a’da
yer almaktadir. Agin egitimi basit bir diztsti bil-
gisayarda (Intel Core 2 CPU, 2 GHz, 1.99 GB
RAM), 6rnegin 73. segment icin 2.7 s (Sekil 8b),
tim verinin egitimi ise 65.8 s’de tamamlanmis-
tir. Sekil 8b’de kesikli ¢izgi, ag degiskenleri giin-
cellenirken ortalama karesel hatanin degisimini,
diger bir ifadeyle egitimin durma zamanini ifade

etmektedir.

H_ile egitilen aga H, verisi giris verisi olarak ta-
nitilip, verideki gurlltt 1.6 s’de %100 dogruluk-
la siniflanmistir (Sekil 9).

YSA siniflamasi ardindan guraltili segmentlerin
elenmesiyle Sekil 5’te izlenen sacilimlarin yok
edilebildigi gozlenmistir (Sekil 10). Guriltisiz
veriden en klcuk kareler yontemi ile empedans
degerleri hesaplanmis ve baslangigta atanan
kuramsal empedans degerlerine ulasiimistir

+ + . ve ae gy
(E+§il -31-3i|i , Sekil 10b). Ayrica gurdltili
veriden geleneksel yaklasimla hesaplanan go6-
randr 6zdireng ve faz degerlerinde egri yoneli-
mi ve hata araligi bakimindan sacilimlar varken
(Sekil 11a ve b, mavi ve kirmizi renklerle gos-
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Sekil 6. Zaman serisi genligindeki sapmalarin segmentlere gore degisimi.
Figure 6. Change of the amplitude of time series deviations as per segments.

terilen degisimler), glrlltisiz veriden en kiicUk
kareler yontemi ile elde edilen degerlerde bu
hatalarin diizeldigi gézlenmistir (Sekil 11).

Ornek 2: Arazi Verisi

Ornek 2’de sunulan arazi verisi Kuzey Dogu
Brezilya’da ydratllen yerel projen alinmistir
(Ulugergerli ve dig., 2011). Sao Joaquim do
Pacui (SJP) istasyonu ile uzak istasyon verisi
olarak da Tatuoca (TTA) istasyonu uzun do6-
nemli MT kayitlar kullaniimistir. Kayit 1 Hz fre-
kans drneklemeli ve herbiri 1024 veri iceren 84
segmentten olusmaktadir. Veri bilesenlerinin
glic yogunlugu spektrumlarindaki degisimler
ve geleneksel gurlltlt yok etme yaklasimi (uzak
istasyon+agirliklandirma yéntemi) ile hesap-
lanan empedans bilesenlerinin segmentlere
gore degisimleri -rastgele secilen 5. frekans
icin- Sekil 12’de yer almaktadir. Gariltl, baz
frekanslar icin E ve H bilesenleri arasinda yuk-
sek iliski gbsterir bicimde, segmentlerin spekt-
rum degerlerinde sapmalara neden olmustur
(Sekil 12a). Ayrica Sekil 12c’de gurdlttla veri-
nin uyum degerlerindeki degisim yer almaktadir.
Okla isaret edilen sapmalar, izleyen boélimlerde
aciklanan YSA guriltu yok etme uygulamasiyla
duzeltilmistir.

YSA egitiminde kullanilan E_ve H_zaman seri-
leri sirasiyla, Sekil 13a ve Sekil 14a’da yer al-
maktadir. Sekil 13a’da okla gdsterilen zaman
araligindaki ignecik gurdltist, Sekil 13b’de
ayrintill olarak gdsterilmistir. Sekil 14b’de ise
H_bileseninin gl¢ yogunlugu spektrumundaki
gurdltd 6rnegi bulunmaktadir. Her iki bilesenin
YSA hedef siniflar sirasiyla Sekil 13c ve Sekil
14c’de sunulmustur.

YSA egitimi sonucunda ag tlm verideki
gurllttyt bir kag dakikada % 89 dogrulukla
siniflamistir (Sekil 15). Siniflanan gurdltilld seg-
mentlerin elenmesi ile hesaplanan gi¢ yogun-
lugu spektrumlarinda Sekil 12a’daki sapmalarin
yok edildigi gézlenmektedir (Sekil 16a). Ayrica
gurdltisuz veriden en klclk kareler ile hesap-
lanan empedans, geleneksel yolla hesaplanan
degerlere goére Argand diyagraminda Sekil
12b’deki sacilimlari gdéstermez (Sekil 16b). Da-
hasi uyumdaki dizensiz degisimlerin Sekil 12c
ile karsilastirldiginda yok edildigi soylenebilir
(Sekil 16c).

GUrGltalu verinin en kiguk kareler ile hesapla-
nan gorinlr 6zdirenc degerlerinde xy yoénin-
de ve Ozellikle 3. frekansta egrinin yoneliminde
sapma (Sekil 17a), gorinir 6zdireng ve fazin yx
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Sekil 7. Sentetik veri Hx bileseni (a) zaman serisi (ZS) (b) [3020.8, 3072] s zaman araligindaki 60.segment, tim
gUrdlta tarleri (c) [3686.4, 3737.6] s zaman araligindaki 73. segment, ignecik guriltisi (d) glic yogunlugu
spektrumuna (GYS) bagl indeks (e) ignecik indeksi ve (f) zaman serisi genlik degisimlerine bagh gurdlt
indeksi.

Figure 7. Synthetic data Hx component (a) time series (TS) (b) 60th segment in [3020.8, 3072] s time frame, all
noise types 73rd segment in (c) [3686.4, 3737.6] s time frame, spike noise, index of (d) power spectral
density (e) spike and (f) the amplitude of TS.

Segment#

3 4 5
Yineleme #
(a) (b)

Sekil 8 (a) Egitim sonucu (kirmizi hedef siniflar, yesil ag sonucu elde edilen siniflar) (b) 73. segment igin ag verimi
(kesikli ¢izgi egitimin durma kriteri).

Figure 8 (a)Training result (target classes are red and classes generated by the network are green) (b) Net-
work performance for 73rd segment (intermittent line is training stop criteria).
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Sekil 9. Hy bileseni, YSA siniflama sonucu (kirmizi hedef siniflar, yesil ag sonucu elde edilen siniflar).
Figure 9. Hy component, ANN classification result (target classes are red and classes generated by the network are

green).
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Sekil 10.  Gurdltlsiz yapay veri (a) H bilesenleri glic yogunlugu spektrumlar (GYS) (b) en kigik kareler yontemi
ile hesaplanan empedansin Argand diyagrami (c) EX—HXHy ve Ey—HXHy uyumunun segment ve frekans sa-
yisina bagh degisimleri.

Figure 10. Noise-free synthetic data (a) power spectral densities (PSD) of H components (b) Argand diagram of
impedance calculated by least squares method (c) Ex-HxHy and Ey-HxHy coherence changes as per seg-
ment and frequency number.

bileseni 2. frekansta genis hata araligi gibi du- araliklarinin genisligi bakimindan gurdltt etkile-
zensizlikler vardir ($ekil 17b). Uzak istasyon ve- rini dizeltme konusunda zayif kalmistir (Sekil
risi kullanilarak uygulanan agirliklandirma yak- 17, kirmizi renkle goésterilen degisimler). Oysa

lasimi ise, gerek egri yonelimi gerekse de hata YSA siniflamasi ardindan guriltistz veriden en
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Figure 11. Yapay verinin goriinir ézdireng ve faz degerleri (a) xy (b) yx yonleri (mavi; en kiiglk kareler yontemi,
kirmizi; agirliklandirma yontemi ve yesil; YSA siniflamasi sonrasi en kiglk kareler ydntemi).

Figure 11. Apperant resistivity and phase curves of synthetic data (a) xy (b) yx directions (blue; least squares
method, red; robust method, green; least squares method after ANN classification).
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Sekil 12. GUrGItalt arazi verisi (a) 4 bilesenin glic yogunlugu spektrumlari (GYS) (b) geleneksel yaklasimla (uzak
istasyon-+agirliklandirma yéntemi) hesaplanan empedansin Argand diyagrami (5. frekans igin) (c) Ex-Hx-
Hy ve Ey-HxHy uyumunun segment ve frekans sayisina bagl degisimleri.

Figure 12. Noisy MT data (a) power spectral densities (PSD) of 4 components (b) Argand diagram of impedance
calculated as conventional approach (remote reference+robust method) (for 5th frequency) (c) changes
of Ex-HxHy and Ey-HxHy coherence on basis of segment and frequency number.
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Sekil 13. YSA egitim verisi, Ex bileseni (a) tim kayit (ok isareti 11. segmenti géstermektedir), (b) 11. segment,
ignecik gurlltislt 6rnegdi (c) YSA hedef siniflar.

Figure 13. ANN training data, Ex component (a) entire record( the arrow indicates 11th segment) (b) 11th seg-
ment, sample of spike noise (c) ANN target classes.
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Sekil 14. YSA egitim verisi, Hx bileseni (a) tim kayit (ok isareti 10. segmenti gostermektedir), (b) 10. segment, gi¢
yogunlugu spektrumu gurultisi érnegi (c) YSA hedef siniflar.

Figure 14. ANN training data, Hx component (a) entire record(the arrow indicates 10th segment) (b) 10th segment,
sample of power spectral density noise (c) ANN target classes.
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Sekil 15.  Egitim sonucu (ag % 89 oranla dogru siniflamistir, kirmizi; hedef, yesil; siniflanmis veri).

Figure 15. Training result (network was classified with 89 % accuracy; target is red while classified data is green).
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Sekil 16.  Gurlltusiz arazi verisi (a) 4 bilesenin gli¢c yogunlugu spektrumlar (GYS) (b) en klicik kareler ydntemi ile

hesaplanan empedansin Argand diyagrami (5. frekans icin) (c) Ex-HxHy ve Ey-HxHy uyumunun segment

ve frekans sayisina bagl degisimleri.

Figure 16. Noise-free field data (a) power spectral densities (PSD) of 4 components (b) Argand diagram of im-
pedance calculated using least squares method (for 5th frequency) (c) changes of Ex-HxHy and Ey-HxHy
coherence in accordance with segment and frequency number.

kicuk kareler yontemi ile hesaplanan gortnur
Ozdirencg ve faz, hem en klcuk kareler yontemi
ve hem de geleneksel hesaplamayla elde edilen
degerlere gore -egri yonelimi ve hata araliklari
bakimlarindan- dizelme gdstermektedir (Sekil
17, yesil renkle gosterilen degerler).

SONUCLAR VE TARTISMA

MT ybéntemde gurlltinin cesitliligi, gurlltt ve
sinyalin benzer spektral 6zellikler gdstermesi,
uzak istasyon kaydinin hi¢ olmamasi ve/veya
yerel gurlltiden etkilenmesi, sinyal uyumunun
disik olmasi veya guriltl etkisiyle yaniltici ol-
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Sekil 17. MT verisi, goriinlir 6zdirenc ve faz degerleri (a) xy (b) yx yonleri (mavi; en ki¢lik kareler ydontemi, kirmiz;
uzak istasyon+agdirliklandirma yéntemi ve yesil; YSA siniflamasi sonrasi en kigtik kareler yontemi).

Figure 17. Apperant resistivity and phase curves of MT data (a) xy (b) yx directions (blue; least squares method,
red; remote references+robust method, green; least squares method after ANN classification).

masi (iliskili gurdltt) gibi nedenlerle, geleneksel
yaklasimlar verideki gurlltiyd tanimlamada
ve elemede zayif kalmaktadir. Bu nedenle bu
calismada YSA yontemi kullanilarak, farkh gu-
rulth tdrlerinden etkilenen MT verisinin zaman
ve frekans ortami niteliklerine bagh olarak sinif-
lanmasi ve gurultali segmetlerin tanimlamasina
iliskin bir uygulama gercgeklestirilmistir.

Calismada gurdltd tanima/siniflama icin mihen-
dislik calismalarinda yaygin olarak uygulanan
momentumlu geri yayllimli YSA modeli kullanil-
mistir. Ag topoloijisini belirlerken agin egitiminin
basarisi ve egitim siresi bir kistas olarak dikka-
te alinmistir. A§ modeli, yapay veri kullanilarak
denetlenmis ve ardindan arazi verisine uygulan-
mistir. Uygulamada sadece egitim verisi igin gu-
rultd indeksi olusturulmus, diger bilesenlerdeki
gurdlth YSA ile tanimlanmistir.

Sonug olarak YSA yéntemi ile yapay veride %
100, arazi verisinde % 89 dogrulukla gurtltali
veri siniflanmistir. Bilesenlerde guriltill olarak
tanimlanan segmentlerin elenmesi ile de glc¢
yogunlugu spektrumlari ve uyum degerlerinde-
ki sacilimlarin asil veriden elde edilenlere gére
dlzeldigi gdzlenmistir. Dahasi en kiiclk kareler
yontemi ile hesaplanan gorinir 6zdireng ve faz,
asll veriden en kuguk kareler ve geleneksel yol-

la hesaplananlara oranla, egri yonelimi ve hata
oranlar bakimindan iyilesme géstermistir.

YSA yontemi kullanilarak MT verisindeki
gurlltiyld yok etmeye ydnelik bu uygulama,
islem yUkU ve zamani bakimindan elle yapilan
gorsel denetlemeye gore bir Ustinlik sagladig
gibi, MT ydntemde geleneksel gurilti yok etme
calismalarina bir secenek (alternatif) olacak bi-
cimde duragan sonugclar Uretmistir.

TESEKKUR

Bu calismada kullanilan MT verisini saglayan Se-
gio FONTES ve jeofizik birimi ¢alisanlarina (Ob-
servatorio Nacional-Brezilya) tesekkir ederiz.
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