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Klasyfikatory neuronowe typu SVM

w zastosowaniu do klasyfikacji przemieszczeñ pionowych
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Streszczenie: W prezentowanym artykule przedstawiono podstawowe zasady budowania i uczenia sieci neuro-
nowych SVM (ang. Support Vector Machine) zwane inaczej metod¹ (technik¹) wektorów podtrzymuj¹cych.
Sieci SVM znajduj¹ g³ównie zastosowanie w rozwi¹zywaniu zadañ klasyfikacji danych separowalnych i nie-
sparowalnych liniowo oraz zadañ regresji. W ostatnich latach zakres zastosowañ tego typu sieci zosta³
poszerzony i sieci rozwi¹zuj¹ równie¿ takie problemy jak rozpoznawanie sygna³ów i obrazów, identyfikacja
mowy oraz diagnostyka medyczna.
W pracy sieci nieliniowe SVM wykorzystano do klasyfikacji danych nieseparowalnych liniowo w postaci
przemieszczeñ punktów sieci pomiarowo-kontrolnej reprezentuj¹cych obszar, na którym prowadzona jest
eksploatacja górnicza. Uczenia sieci neuronowej SVM wymaga implementacji programowania kwadratowego
w poszukiwaniu punktu optymalnego funkcji Lagrange’a wzglêdem optymalizowanych parametrów. W przypadku
danych nieseparowalnych liniowo, metoda SVM pozwala na znalezienie hiperp³aszczyzny, która klasyfikuje
obiekty na tyle poprawnie, na ile jest to mo¿liwe i jednoczeœnie przebiega mo¿liwe daleko od typowych skupieñ
dla ka¿dej z klas. Za pomoc¹ metody SVM mo¿na równie¿ znaleŸæ krzywoliniow¹ granicê separacji o du¿ym
marginesie separacji, wykorzystuj¹c zabieg podniesienia wymiarowoœci. Jakoœæ uzyskanych wyników separacji
jest uzale¿niona od przyjêtej postaci funkcji j¹dra.

S³owa kluczowe: sieci neuronowe SVM, klasyfikacja, przemieszczenia pionowe

SVM neural classifiers used for classifying vertical displacements

in the Legnica-G³ogów Copper Mining Area

Abstract: This article presents basic rules for constructing and training SVM neural networks. SVM neural networks
are mainly used for solving tasks involving the classification of linearly and non-linearly separable data, as well
as regression tasks. In recent years, the application of these types of networks has expanded, and now they are
also used for solving problems such as recognition of signals and pictures, speech identification, and in medical
diagnostics.
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In this analysis non-linear SVM networks were used for classifying linearly non-separable data in the form of
vertical displacements of points representing a mining area in a measurement and control network. Training an
SVM neural network requires the use of quadrant programming in search of an optimum point of a Lagrangian
function in relation to the parameters which are being optimised. In the case of linearly non-separable data,
the SVM method makes it possible to find a hyper plane which classifies objects as correctly as possible, and
at the same time is located far enough from concentrations typical of each class. By means of raising
dimensionality, the SVM method can also be used to find a curvilinear separation boundary with a wide
separation margin. The quality of the results obtained depends on the adopted form of the kernel function.

Key words: SVM neural networks, classification, vertical displacements

Wprowadzenie

W drugiej po³owie lat dziewiêædziesi¹tych ubieg³ego wieku zosta³y opracowane przez

Vapnika klasyfikatory SVM, zwane technik¹ wektorów podtrzymuj¹cych (Vapnik 1998).

Metoda ta stanowi³a nowe podejœcie zarówno pod wzglêdem budowy jak równie¿ uczenia

sieci neuronowych, zaœ wykorzystywana jest przede wszystkim do rozwi¹zywania zadañ

klasyfikacji i regresji. W kolejnych latach rozwijano tematykê SVM, badaj¹c zarówno

mo¿liwoœci zastosowania sieci do rozwi¹zywania bardziej z³o¿onych problemów jak i po-

szukuj¹c optymalnych algorytmów ucz¹cych. Wykorzystane w pracy sieci SVM nale¿¹ do

grupy sieci jednokierunkowych, zwykle maj¹ strukturê dwuwarstwow¹ i mog¹ wyko-

rzystywaæ ró¿ne typy funkcji aktywacji (Osowski 2006; Zanni i in. 2006). W porównaniu

z sieciami neuronowymi MLP (ang. Multi Layer Perceptron – perceptron wielowarstwowy)

sieci SVM pozbawione s¹ wad typowych dla sieci MLP, tzn. przede wszystkim mo¿liwoœci

zatrzymania procesu minimalizacji w jednym z wielu minimów lokalnych, a tak¿e przyj-

mowanej arbitralnie na wstêpie architektury sieci, od której zale¿¹ jej przysz³e zdolnoœci

generalizacyjne. W przypadku danych liniowo separowalnych metoda SVM pozwala na

znalezienie hiperp³aszczyzny dziel¹cej zbiór danych na dwie klasy z maksymalnym mar-

ginesem separacji. Je¿eli mamy do czynienia z danymi nieseparowalnymi liniowo, za

pomoc¹ metody wektorów podtrzymuj¹cych mo¿na znaleŸæ hiperp³aszczyznê klasyfikuj¹c¹

obiekty z minimalnym b³êdem i jednoczeœnie przebiegaj¹c¹ mo¿liwie daleko od typowych

skupieñ dla ka¿dej klasy.

W pracy zostanie zaprezentowane zagadnienie wykorzystania sieci nieliniowej SVM do

klasyfikacji danych nieseparowalnych liniowo, na przyk³adzie przemieszczeñ pionowych

zaobserwowanych na obszarze Legnicko-G³ogowskiego Okrêgu Miedziowego. Przemiesz-

czenia pionowe wyznaczono na podstawie wyników pomiarów niwelacyjnych zrealizowa-

nych w latach 1967–2008.

1. Charakterystyka sieci nieliniowej SVM

Istot¹ dzia³ania metody SVM jest konstrukcja optymalnej hiperp³aszczyzny, która bêdzie

separowa³a dane nale¿¹ce do ró¿nych klas, z maksymalnym marginesem zaufania (margi-

nesem separacji). Przez margines zaufania bêdziemy rozumieli odleg³oœæ hiperp³aszczyzny

od najbli¿ej po³o¿onych punktów, na których bêd¹ siê tworzy³y wektory podtrzymuj¹ce

(rys. 1). Punkty, na których utworz¹ siê wektory podtrzymuj¹ce le¿¹ najbli¿ej hiperp³asz-
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czyzny i okreœlaj¹ jej przebieg, ale jednoczeœnie s¹ najtrudniejsze do klasyfikacji. Szersze

informacje dotycz¹ce klasyfikacji danych liniowo separowalnych oraz sposobów budowy

optymalnej hiperp³aszczyzny mo¿na znaleŸæ miêdzy innymi w pracach: Bishop’a (2006),

Jankowskiego (2003), Osowskiego (2006).

Rozwi¹zuj¹c zadanie klasyfikacji danych liniowo nieseparowalnych powszechnie stoso-

wanym rozwi¹zaniem jest zrzutowanie danych oryginalnych do przestrzeni funkcyjnej

(przestrzeni cech), w której dane staj¹ siê z prawdopodobieñstwem bliskim 1 liniowo

separowalne. Zwykle wymiar przestrzeni cech K jest du¿o wiêkszy ni¿ wymiar przestrzeni

orygina³u N, a przeprowadzona transformacja jednej przestrzeni do drugiej jest transfor-

macj¹ nieliniow¹ (Haykin 1994; Cover 1965). Graficzna ilustracja nieliniowej transfor-

macji danych nieseparowalnych liniowo zosta³a przedstawiona na rysunkach 2a i 2b. Dane

liniowo nieseparowalne w dwuwymiarowej przestrzeni orygina³u (rys. 2a) zosta³y prze-

transformowane do przestrzeni cech (rys. 2b), któr¹ zdefiniowano za poœrednictwem funkcji

gaussowskich
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gdzie:

� – szerokoœæ funkcji gaussowskiej,

c – centra funkcji gaussowskich,

x – wektor wejœciowy.

Po przeprowadzonej transformacji nieliniowej dane staj¹ siê liniowo separowalne i mog¹

zostaæ rozdzielone jedn¹ p³aszczyzn¹ separacji. Przebieg hiperp³aszczyzny separuj¹cej klasy
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Rys. 1. Optymalna hiperp³aszczyzna o maksymalnym marginesie separacji

Fig. 1. The optimal hyperplane with a maximum margin of separation



wyznaczany jest w przestrzeni cech, a w przestrzeni orygina³u obserwujemy jedynie jej

obraz (rys. 2).

Za³ó¿my, ¿e klasyfikacji podlega zbiór par ucz¹cych ( , )x i id , i = 1, ..., N, gdzie wartoœæ

zadana di jest równa 1 lub –1 natomiast xi jest wektorem wejœciowym, który po zrzutowaniu

w przestrzeñ K-wymiarow¹ jest reprezentowany przez zbiór cech � j ( )x , j = 1, ..., K.

Po tak przeprowadzonej transformacji, równanie hiperp³aszczyzny separuj¹cej dane w prze-

strzeni cech, zapiszemy jako

g w bj j

j

K

( ) ( )x x� � �
�
� �

1

0
(2)

gdzie:

wj – waga prowadz¹ca od neuronu w warstwie ukrytej do neuronu wyjœciowego

(rys. 3),

b – polaryzacja, okreœlaj¹ca po³o¿enie hiperp³aszczyzny wzglêdem pocz¹tku

uk³adu wspó³rzêdnych.

Sygna³ neuronu wyjœciowego dla sieci o architekturze przedstawionej na rysunku 3

zdefiniowany jest za pomoc¹ równania

y bT( ) ( )x w x� �� (3)

Analizuj¹c podstawow¹ strukturê sieci neuronowej SVM (rys. 3) mo¿na zauwa¿yæ,

¿e jest to struktura analogiczna do tej, jak¹ posiadaj¹ sieci o radialnych funkcjach ba-

zowych (RBF). Ró¿nica pomiêdzy nieliniow¹ sieci¹ SVM a sieci¹ radialn¹ polega na

tym, ¿e funkcje �( )x mog¹ przyjmowaæ postaæ liniow¹, wielomianow¹, radialn¹ b¹dŸ

sigmoidaln¹.
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Rys. 2. Dane liniowo nieseparowalne w przestrzeni orygina³u (rysunek po lewej)

oraz dane liniowo separowalne w przestrzeni cech (rysunek po prawej)

Fig. 2. The data nonlinearly separable in the original space (figure on the left)

and the data linearly separable in the feature space (figure on the right)



Uczenie sieci nieliniowej SVM ma na celu takie wyznaczenie wartoœci wektora wag w,

aby dla danych nieseparowalnych liniowo okreœliæ optymaln¹ hiperp³aszczyznê, która mini-

malizuje prawdopodobieñstwo pope³nienia b³êdu klasyfikacji przy jednoczesnym zacho-

waniu warunku maksymalizacji marginesu separacji. Klasyfikuj¹c dane nieseparowalne

liniowo nale¿y zdefiniowaæ nieujemn¹ zmienn¹ dope³niaj¹ca 
, której zadaniem jest zmniej-

szenie aktualnej szerokoœci marginesu separacji. Tak postawiony problem jest okreœlany

mianem problemu pierwotnego, który zapiszemy jako
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gdzie:

C – parametr przyjmowany arbitralnie przez u¿ytkownika,

di – wartoœæ zadañ równa +1.

W pocz¹tkowej fazie uczenia sieci nieliniowej SVM liczba wektorów podtrzymuj¹cych

jest zwykle równa liczbie danych ucz¹cych. W trakcie procesu uczenia, w zale¿noœci od

przyjêtej wartoœci parametru C (wartoœci ograniczeñ), z³o¿onoœæ sieci jest redukowana

i tylko na czêœci punktów tworz¹ siê wektory podtrzymuj¹ce. Wektory podtrzymuj¹ce

tworz¹ siê na tych punktach, dla których spe³niony jest warunek

w x
T

i b�( ) � � �1 (6)
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Rys. 3. Architektura podstawowa sieci nieliniowej SVM

Fig. 3. The basic architecture of the SVM nonlinear network



Warto podkreœliæ, ¿e im wiêksza jest wartoœæ parametru C tym wê¿szy jest margines

separacji i mniejsza liczba wektorów podtrzymuj¹cych. Dla ma³ej wartoœci parametru C sieæ

doznaje zbli¿enia w swoim dzia³aniu do sieci liniowej, przez co poszerza siê margines

separacji.

Problem pierwotny (optymalizacyjny) jest problemem programowania kwadrato-

wego z liniowymi ograniczeniami wzglêdem wag, który rozwi¹zujemy metod¹ mno¿-

ników Lagrange’a na podstawie minimalizacji funkcji Lagrange’a (Bishop 2006; Gunn

1998)
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gdzie:

� i � 0 oraz � i � 0 – mno¿niki Lagrnge’a.

Problem optymalizacyjny zapisany wzorem (7) rozwi¹zujemy poprzez przyrównanie

pierwszych pochodnych funkcji Lagrange’a wzglêdem w, b oraz 
 do zera. W rezultacie

otrzymujemy wspó³rzêdne wektora wag w wyra¿one za pomoc¹ mno¿ników Lagrang’a oraz

dodatkowych zale¿noœci funkcyjnych, które musz¹ zostaæ spe³nione (Scholkopf i Smola

2001). Problem pierwotny przekszta³ca siê wiêc w problem dualny zdefiniowany wzglêdem

mno¿ników Lagrange’a do postaci (Haykin 1994)
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Rozwi¹zanie problemu dualnego pozwala na wyznaczenie optymalnych wartoœci mno¿-

ników Lagrang’a, które s¹ podstaw¹ do wyznaczenia optymalnych wartoœci wag sieci

wed³ug zale¿noœci

w x�
�
�� ��i

i

p

i id

1

)
(10)

Sygna³ wyjœciowy sieci nieliniowej SVM uzyskujemy, podstawiaj¹c zale¿noœæ (10)

do wzoru (3) i definiujemy go ostatecznie jako
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gdzie:

Ps� – liczba wektorów podtrzymuj¹cych xi, która jest równa liczbie

niezerowych mno¿ników Lagrange’a,

K(x,xi) – funkcja j¹dra (ang. kernel function).

Sygna³ wyjœciowy sieci nieliniowej SVM zale¿y od funkcji j¹dra K(x,xi), a nie od funkcji

�(x) jak ma to miejsce w przypadku sieci o radialnych funkcjach bazowych. Z tego wzglêdu

staje siê oczywiste, ¿e nale¿y zbudowaæ sieæ o strukturze wynikowej przedstawionej na

rysunku 4.

2. Funkcje j¹dra

Funkcja j¹dra K(x,xi) wystêpuj¹ca w sformu³owaniu zadania dualnego (8) oraz w za-

pisie sygna³u wyjœciowego (11) sieci nieliniowej SVM jest funkcj¹ symetryczn¹ w postaci

iloczynu skalarnego dwóch funkcji wektorowych �( )x oraz �( )x i . Analizuj¹c postaæ syg-

na³u wyjœciowego (11) wynikowej sieci SVM zauwa¿ymy, ¿e konstrukcja hiperp³aszczyzny

separuj¹cej dwie klasy nie wymaga odwzorowania �( )x w postaci jawnej lecz jest zastê-

powana j¹drem K(x,xi), które spe³nia warunek iloczynu skalarnego. Z drugiej strony funkcja

K(x,xi) mo¿e zostaæ wykorzystana w sieci nieliniowej SVM tylko wówczas, je¿eli spe³nia

warunek twierdzenia Melcera (Scholkopf i Smola 2001). Warunek Melcera odpowiada

na pytanie, czy analizowana funkcja j¹dra mo¿e byæ przedstawiona w postaci iloczynu

skalarnego dwóch funkcji wektorowych. Zgodnie z tym twierdzeniem, funkcja K(x,xi)

jest rozwijalna w szereg

K(x,xi) = 
 � �i i

i

i( ) ( )x x

�

�

�
1

(12)
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Rys. 4. Architektura wynikowa sieci nieliniowej SVM

Fig. 4. Resulting architecture of the SVM nonlinear network



z uwzglêdnieniem nieujemnej zmiennej dope³niaj¹cej 
i , jeœli dla dowolnej funkcji g(x)

(por. (2)) spe³niaj¹cej warunek

g d2 ( )x x � �� (13)

zachodzi

K g g d di i i� �( , ) ( ) ( )x x x x x x 0 (14)

Warunek Melcera spe³nia wiele funkcji, które mog¹ byæ wykorzystywane do budowy

nieliniowej sieci neuronowej SVM. Najczêœciej wykorzystywane funkcje j¹der zosta³y

zestawione w tabeli 1.

TABELA 1. Przyk³ady funkcji j¹der

TABLE 1. Exemples of kernel function

Typ j¹dra Równanie K(x, xi) Komentarz

Liniowe K(x,xi) = x
T
x

Wielomianowe K(x,xi) = (xT
x + 1)b b – stopieñ wielomianu

Radialne (gaussowskie) K(x,xi) = exp ��
�
�

�
	

 �

 

!"
#

$%
1

2

2 2� (| | | | )x x i � – wspólne dla wszystkich j¹der

Sigmoidalne K(x,xi) = tanh (&1x
T
x + &0) ograniczenia na &0 i &1

Je¿eli zastosujemy j¹dro liniowe zbudowana sieæ jest w pe³ni liniowa bez warstwy

ukrytej. Zastosowanie funkcji sigmoidalnej prowadzi do architektury odpowiadaj¹cej sieci

neuronowej perceptronowej o jednej warstwie ukrytej. W przypadku wykorzystania funkcji

gaussowskiej otrzymamy sieæ o radialnych funkcjach bazowych, w której liczba funkcji

bazowych i ich centra s¹ uto¿samiane z wektorami podtrzymuj¹cymi. Podobnie w sieciach

sigmoidalnych, liczba neuronów w warstwie ukrytej jest okreœlana przez liczbê wektorów

podtrzymuj¹cych. Warto podkreœliæ, ¿e zast¹pienie wektora wejœciowego x funkcj¹ wek-

torow¹ �( )x oraz iloczynu skalarnego w
T
wj przez funkcje j¹dra K(x,xi), pozwala na sformu-

³owanie problemu uczenia identycznie jak dla sieci liniowej, czyli polega na przekszta³ceniu

problemu pierwotnego w problem dualny, rozwi¹zywany jako zadanie programowania

matematycznego.

Na wynik procesu uczenia sieci nieliniowej SVM maj¹ wp³yw nie tylko dane ucz¹ce, ale

równie¿ sposób zdefiniowania funkcji j¹der oraz przyjête wartoœci ograniczeñ (wartoœæ

parametru C). Odpowiednio dobrana wartoœæ parametru C pozwala na otrzymanie hiper-

p³aszczyzny w przestrzeni cech, która w przestrzeni orygina³u transformuje siê w krzyw¹,

dziel¹c¹ z minimalnym b³êdem dane na dwie klasy. Poniewa¿ liczba wektorów podtrzy-

muj¹cych jest uzale¿niona od parametru C, to im wiêksza jest jego wartoœæ tym wê¿szy

margines separacji i mniejszy b³¹d klasyfikacji. Dla ma³ej wartoœci parametru C klasyfikacja

jest obarczona wiêkszym b³êdem, a sieæ w swoim dzia³aniu jest zbli¿ona do sieci liniowej.
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3. Przyk³ad liczbowy

Badaniami wp³ywu eksploatacji górniczej na powierzchniê terenu zosta³ objêty

obszar Legnicko-G³ogowskiego Okrêgu Miedziowego (LGOM) le¿¹cy w po³udniowej

czêœci monokliny przedsudeckiej. Na podstawie badañ strukturalnych w poziomie z³o¿a

miedzi i soli cechsztyñskich oraz obserwacji prowadzonych w wyrobiskach górniczych

i szybach g³êbinowych kopalni KGHM Polska Miedz S.A. stwierdzono, ¿e tutejsze

masywy skalne dziel¹ siê na trzy kompleksy zalegaj¹ce na sobie dyskordantnie i s¹

podzielone d³ugimi ³ukami stratygraficznymi. Uk³ad kompleksów zilustrowanych na

rysunku 5, poczynaj¹c od najstarszego, przedstawia siê jak nastêpuje (Markiewicz

2003):

— kompleks ska³ krystalicznych wieku proterozoicznego oraz ska³ starszego paleo-

zoiku, które stanowi¹ pod³o¿e monokliny,

— kompleks ska³ permo-mezozoicznych, z których zosta³a zbudowana monoklina,

— kompleks osadów kenozoicznych, które stanowi¹ pokrywê monokliny.

Szczegó³owe informacje na temat budowy geologicznej omawianego obszaru mo¿na

znaleŸæ w pracy (Markiewicz 2003).

Przemieszczenia pionowe punktów kontrolowanych zlokalizowanych na obszarze Leg-

nicko-G³ogowskiego Okrêgu Miedziowego wyznaczono na podstawie analizy wyników

trzech kampanii pomiarowych przeprowadzonych w latach 1967–2008. Na omawianym

obszarze o powierzchni oko³o 75 000 ha przyjêta do opracowania sieæ pomiarowo-kontrolna

liczy³a 218 punktów powi¹zanych ze sob¹ 302 obserwacjami (rys. 6).
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Rys. 5. Szkic budowy strukturalnej pod³o¿a badanego obszaru deformacji LGOM

Fig. 5. Sketch of the structural form of the subsoil of the area under research for the LGCMA



W etapie pierwszym modelowania przemieszczeñ zosta³y wyznaczone zmiany ró¿nic

wysokoœci, uzyskane na podstawie pomiarów dla przedzia³u czasu 1967–2008. Zmiany te

poddano ocenie jakoœciowej pod wzglêdem dok³adnoœci, której globaln¹ miar¹ jest wartoœæ

sumy kwadratów poprawek podlegaj¹ca rozk³adowi ' 2 . Informacjê jakoœciow¹ uzyskano

na podstawie wyrównania zmian ró¿nic wysokoœci za pomoc¹ procedury najmniejszych

kwadratów przy minimalnych ograniczeniach stopni swobody z za³o¿eniem b³êdu œredniego

obserwacji mobs. � �0,3 mm.

Nastêpnie – wykorzystuj¹c pojêcie w³asnego uk³adu odniesienia – sformu³owano model

przemieszczeñ punktów kontrolowanych dla lat 1967–2008, który stanowi podstawê do

podjêcia decyzji dwuwartoœciowej dotycz¹cej klasyfikacji punktów o ró¿nych zwrotach

przemieszczeñ. Definicja uk³adu odniesienia polega³a na identyfikacji wstêpnej z zasto-

sowaniem metody przylegania obiektów (Gil 1995) z uwzglêdnieniem najkrótszej drogi

(Kuligowski 1986). W latach 1967–2008 uk³ad odniesienia zdefiniowano na 32 punk-

tach wzajemnie sta³ych. Ostateczna liczebnoœæ zbioru punktów uk³adu odniesienia zosta³a

okreœlona na podstawie krytycznej wartoœci przyrostu kwadratu normy wektora poprawek

(Gil 1995) i by³a równa 26.

Na podstawie sformu³owanego modelu przemieszczeñ okreœlono przynale¿noœæ punk-

tów kontrolowanych do jednej z dwóch klas w zale¿noœci od zwrotu przemieszczeñ.

Dysponuj¹c informacj¹ na temat przynale¿noœci punktów do jednej z dwóch klas, problem

klasyfikatora sprowadza siê do poszukiwania krzywoliniowej granicy separacji, separuj¹cej

obie klasy z minimalnym b³êdem i maksymalnym marginesem separacji. W tym celu wy-

korzystano sieæ nieliniow¹ SVM, z radialnym, liniowym oraz wielomianowym j¹drem.

Wynik przeprowadzonych obliczeñ dla j¹dra radialnego (25 wektorów podtrzymuj¹cych)

i liniowego (22 wektory podtrzymuj¹ce) zosta³y zilustrowane na rysunkach 7 oraz 8. Nale¿y

dodaæ, ¿e wyniki uzyskane dla j¹dra wielomianowego nie ró¿ni³y siê w sposób widoczny od

wyników uzyskanych dla j¹dra liniowego.

Dla sieci nieliniowej SVM o radialnych funkcjach j¹der, przeanalizowano równie¿ wp³yw

wartoœci parametru C na wyniki klasyfikacji. W przypadku wartoœci parametru C = 1000,
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Rys. 6. Schemat sieci pomiarowo-kontrolnej

Fig. 6. Diagram of the measurement – control network



wyznaczono krzywoliniow¹ granicê separacji, bazuj¹c¹ na 25 wektorach podtrzymuj¹cych

(rys. 9) oraz szerokoœci marginesu separacji wahaj¹cej siê od oko³o 600 m do 1700 m. Je¿eli

parametr przyjêto jako C = 30 wówczas szerokoœæ marginesu separacji wzros³a do wartoœci

2000–4300 m. Jednoczeœnie 40 punktów, czyli oko³o 18% wszystkich punktów sieci po-

miarowo-kontrolnej, znalaz³o siê wewn¹trz marginesu separacji, a sieæ w swoim dzia³aniu

dawa³a wyniki zbli¿one do sieci liniowej (rys. 10).

Przedstawiony tok postêpowania uzupe³niamy geometrycznym modelem przemieszczeñ

(rys. 11). Przedstawiony w postaci izolinii model przemieszczeñ obrazuje zmiany, jakie

zasz³y na badanym obszarze w latach 1967–2008, a zaznaczona linia najwiêkszego spadku

pokazuje kierunek, w którym nastêpowa³y najszybsze zmiany w wartoœciach przemieszczeñ.

Na rysunku 11 zaznaczono równie¿ krzywoliniow¹ granicê separacji uzyskan¹ z zastoso-

waniem sieci nieliniowej SVM z j¹drem radialnym. Wartoœci przemieszczeñ przedstawione

na rysunku 11 podane s¹ w milimetrach.
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Rys. 7. Klasyfikacja przemieszczeñ z zastosowaniem sieci SVM o j¹drze radialnym

Fig. 7. Classification of displacements using SVM network with radial kernel

Rys. 8. Klasyfikacja przemieszczeñ z zastosowaniem sieci SVM o j¹drze liniowym

Fig. 8. Classification of displacements using SVM network with linear kernel
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Rys. 9. Krzywoliniowa granica separacji – j¹dro radialna, C = 1000

Fig. 9. The curved boundary of separation – radial kernel, C = 1000

Rys. 10. Krzywoliniowa granica separacji – funkcja radialna, C = 30

Fig. 10. The curved boundary of separation – radial kernel, C = 30

Rys. 11. Geometryczny model przemieszczeñ uzyskany w okresie 1967–2008

Fig. 11. Geometric model displacements obtained in the period 1967–2008



Podsumowanie

Przedstawiona w pracy sieæ nieliniowa SVM zosta³a wykorzystana do klasyfikacji

danych nieseparowalnych liniowo. Sieci te – podobnie jak inne sieci uczone pod nadzorem

(np. sieæ MLP) – pe³ni¹ rolê uniwersalnego aproksymatora. Jej zalet¹ jest dobra gene-

ralizacja, zwi¹zana ze stosunkow¹ ma³¹ wra¿liwoœci¹ na liczbê danych ucz¹cych, co ma

szczególne znaczenie w rozwi¹zywaniu problemów w sytuacji, gdy liczba danych jest

ograniczona (tak jak w przypadku pomiarów przemieszczeñ i odkszta³ceñ). Na uzyskany

wynik ma równie¿ wp³yw przyjêta w procesie obliczeñ funkcja j¹dra. Najkorzystniejszy

wynik klasyfikacji uzyskano z zastosowaniem j¹dra radialnego oraz du¿ej wartoœci pa-

rametru C.

Warto podkreœliæ, ¿e uzyskane wyniki klasyfikacji SVM s¹ zgodne z wynikami uzyska-

nymi tradycyjn¹ geodezyjn¹ metod¹ wyznaczenia przemieszczeñ pionowych, poniewa¿

granica separacji jest zbli¿ona do przebiegu izolinii przemieszczeñ zerowych (oczywiœcie,

dla odpowiednio przyjêtych za³o¿eñ pocz¹tkowych).

Zastosowane podejœcie pozwala na okreœlenie optymalnej hiperp³aszczyzny w prze-

strzeni cech, separuj¹cej punkty sieci geodezyjnej pomiarowo-kontrolnej na dwie klasy, co

mo¿e stanowiæ podstawê do podjêcia decyzji dotycz¹cej posadowienia obiektów budow-

lanych na obszarach, które nie podlegaj¹ wp³ywom prowadzonej eksploatacji górniczej.

Takie podejœcie jest jednak podejœciem uproszczonym i mo¿e wskazywaæ na nieadekwat-

noœæ procesu uczenia w przypadku obiektów, dla których geometryczny model przemiesz-

czeñ jest du¿o bardziej zró¿nicowany. W sytuacji, gdy liczba klas mo¿e byæ dowolna,

rozwi¹zanie problemu z zastosowaniem techniki SVM wymaga realizacji modelu kla-

syfikacji wielokrotnej.
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