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Predykcja przemieszczen pionowych na
obszarze LGOM z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych

Prediction of vertical displacements in the area of LGOM by
use of artificial neural networks

Dr hab. inz. Maria Mréwczynska, prof. UZ¥

Tresé: W pracy podjeto probe predykeji przemieszczen pionowych punktow sieci pomiarowo-kontrolnej, zlokalizowanej na terenie
bedacym pod wptywem eksploatacji gorniczej, z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. Teren badan potozony jest na
obszarze Legnicko-Glogowskiego Okrggu Miedziowego, na ktorym prowadzone sa cykliczne obserwacje geodezyjne majace
na celu monitoring deformacji terenu. W celu prognozy przemieszczen punktow kontrolowanych potozonych na omawianym
obszarze, zastosowano sztuczne sieci neuronowe wielowarstwowe uczone z wykorzystaniem gradientowych metod optymalizacji.
Wyniki podlegajace opracowaniu, w postaci zmian réznic wysokosci, uzyskano z pomiar6w wykonywanych metoda niwelacji

precyzyjnej w latach 1967+2012.

Abstract: This paper attempts to predict the vertical displacements, by measuring network points control, located within, under the
influence of mining activities, by use of artificial neural networks. The study area is located in the Legnica-Gltogow Copper
District, on which regular observations were made, aiming at monitoring ground deformation. In order to forecast movements
in the controlled points located in the area in question, we used artificial neural networks using multilayer learned gradient
optimization methods. Results are subject to development, such as changes in height differences, obtained from measurements

made using precision leveling in the years 1967+2012.
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1. Wprowadzenie

Wyniki pomiarow geodezyjnych maja szczegdlne znacze-
nie w rozpoznawaniu proces6w oddziatywania prowadzonej
eksploatacji gorniczej na gérotwor oraz powierzchnig te-
renu. Pomiary geodezyjne dostarczaja dane opisowe doty-
czace wplywu eksploatacji na gérotwor i powierzchnig, co
w znacznym stopniu utatwia wyjasnienie procesu deformacji
obiektow oraz pozwala na przeprowadzenie prognozy procesu
deformacji obejmujacej wyznaczenie warto$ci przemieszczen
koncowych oraz okreslajacej tempo przemieszczen w czasie
eksploatacji. W praktyce inzynierskiej pozyskiwanie danych
pomiarowych czg¢sto jest utozsamiane z monitoringiem
geodezyjnym zlozonym nie tylko z pomiardw, ale réwniez
z interpretacji uzyskanych wynikow. Taki sposob postgpowa-
nia umozliwia sprecyzowanie wnioskow na temat deformacji
powierzchni terenu [10]. Typowym objawem deformacji sa
przemieszczenia punktow sieci pomiarowo-kontrolnej zloka-
lizowanej na obszarze badan, ktore najczesciej sa spowodo-
wane zmiang warunkow gruntowo-wodnych badz wpltywem
eksploatacji gorniczej. W procesie wyznaczania geometrycz-
nego modelu przemieszczen najwazniejszym elementem jest
identyfikacja zbioru wzajemnie statych punktow, na ktorych
zostat zdefiniowany uktad odniesienia [9].

*  Uniwersytet Zielonogoérski, Wydziat Budownictwa, Architektury i
Inzynierii Srodowiska

W ostatnich latach, coraz wigkszego znaczenia jako me-
tody prognostyczne nabieraja techniki bazujace na sztucznej
inteligencji, gldwnie sieci neuronowe oraz algorytmy ewo-
lucyjne, ktore moga si¢ wzajemnie uzupehniaé tworzac za-
awansowane narzedzie wykorzystywane w procesie predykcji
(rys. 1). Sieci neuronowe pozwalaja osiagna¢ lepsze wyniki
predykcji ze wzgledu na posiadane zdolnosci kojarzenia za-
lezno$ci pomigdzy czynnikami wplywajacymi na prognozg
(dane wejsciowe) oraz elementami prognozowanymi (dane
wyjsciowe). Caty proces predykcji z zastosowaniem sieci
neuronowych odbywa si¢ bez koniecznos$ci przedstawienia
W jawnej postaci zalezno$ci pomigdzy danymi wejSciowymi
a wyj$ciowymi. Dodatkowo ze wzgledu na swoje zdolnosci
generalizacyjne sieci potrafia przeprowadzi¢ prawidtowo
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Rys. 1 Metody sztucznej inteligencji w prognozowaniu [2]
Fig. 1. Methods of artificial intelligence in predicting [2]
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proces uczenia nawet wowczas, gdy zbidr wejsciowy jest
niepeiny lub obarczony btgdami [2].

Przedmiotem artykutu jest predykcja, z zastosowaniem
sztucznych sieci neuronowych, przemieszczen pionowych
punktoéw sieci pomiarowo-kontrolnej, bedaca rezultatem
opracowania wynikow pomiaréw okresowych wykonanych
metoda niwelacji precyzyjnej w latach 1967+2012.

2. Architektura sieci perceptronowej oraz algorytmy
uczace

Budowa sieci neuronowych majaca swoje podstawy
w budowie komorki nerwowej cztowieka powoduje, Ze sieci
neuronowe sa doskonale w rozwiazywaniu zadan wyma-
gajacych uczenia SIQ, kOJarzenla elementéw, klasyfikacji
danych, rozpoznawania wzorcow i podejmowama szybklch
decyzji [2]. W przypadku prognozowania zjawisk najcze¢sciej
w praktyce wykorzystywane sa sieci neuronowe o budowie
perceptronu wielowarstwowego, sieci Kohonena, sieci reku-
rencyjne oraz sie¢ typu Hechta-Nielsena (rys. 2).

Sicci o radialnych | Perceptron
4—] Sieci uurnnowt o PR ;
funkcjach bazowych wiclowarstwowy
s / Sie¢ Kohonena
| Systemy neumowo-rozmyle

| Sigci rekurencyjne

i Sieci kaskadowe Sicci neuronowe
# regresji uogdlnions |
Rys. 2. Sieci neuronowe wykorzystywane w predykeji [2]

Fig. 2. Neural networks used in prediction [2]

Jednym z najpopularniejszych rodzajéw sieci neurono-
wych jest sie¢ neuronowa jednokierunkowa wielowarstwo-
wa (perceptron wielowarstwowy). W sieci perceptronowej
neurony s3 utozone w warstwach, a potaczenia wystgpuja
wylacznie pomigdzy kolejnymi warstwami, pozwalajac na
przeptyw sygnatow w jednym kierunku od warstwy wejscio-
wej, przez warstwy ukryte, do warstwy wyjsciowej (rys. 3).
Liczba warstw ukrytych moze by¢ dowolna, jednak zostato
udowodnione [7], ze jedna warstwa (maksymalnie dwie) jest
wystarczajaca, aby sie¢ neuronowa stanowita uniwersalny
uktad aproksymacyjny, ktory jest w stanie zrealizowac funkcje
nieliniowa wielu zmiennych w postaci

y = f(x), (M

gdzie:
X — oznacza wektor wejsciowy,
y — realizowana funkcje wektorowa w catym zbiorze
nieokreslonosci.
Neurony w sieci realizuja odwzorowanie nieliniowe, ktore
w przypadku i-tego neuronu potozonego w k-tej warstwie
mozna opisac zaleznoscia [8]

y,-(k)z (net )

Wektor wag w jest tworzony przez wagi sieci w, nato-
miast funkcja aktywacji f(ner) sieci perceptronowe; moze by¢
migdzy innymi funkcja sigmoidalna unipolarna

zw, (1) )

f(net) = 1/(1 + exp( — Anet)), 3)

badz bipolarna

f(nef) = tanh(Aner), “)

gdzie / jest wspotczynnikiem nachylenia funkcji aktywa-
cji, zwykle A = 1.
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Rys. 3. Architektura sieci perceptronowej [8]
Fig. 3. Perception network architecture [8]

1

Proces uczenia sieci perceptronowej jest uczeniem nad-
zorowanym (z nauczycielem) dla przeprowadzenia ktorego
niezbedne jest wyodrgbnienie zbiordw: uczacego, testowego
oraz walidacyjnego. Utworzenie zbioru walidujacego jest po-
zadane w kazdym przypadku, jednak przy matej liczby wzor-
cow pewnym kompromisem i konieczno$cig jest rezygnacja
z niego. Uczenie sieci odbywa si¢ z wykorzystaniem jednej
zmetod gradientowych przez minimalizacje funkcji celu E(w)
definiowanej z wykorzystaniem normy euklidesowej jako:

E(w) :i(y("j’w>‘dj)2 ®)

J=1

gdzie p jest hczbq par (x, d) zbioru uczacego.

Proces uczenia polega na takim doborze wspolrzednych
wektora wag w, aby uzyska¢ minimalng warto$¢ funkcji btedu
na zadanych zbiorach uczacym i testowym.

W kazdej iteracji procesu uczenia wyznacza sig, za posred-
nictwem wektora gradientu, kierunek minimalizacji okre§lony
wektorem s zaleznym od wektora wag w. Do najwazniejszych
gradientowych metod obliczania kierunku minimalizacji nale-
za metoda najwigkszego spadku, zmiennej metryki, gradien-
tow sprzgzonych oraz Levenberga-Marquardta. Najprostsza
z wymienionych metod jest metoda najwigkszego spadku,
w ktorej kierunek minimalizacji jest zgodny z kierunkiem
ujemnego gradientu

s(k) =— VE(w), (6)

wowczas rownanie adaptacji wag w iteracji k+1 mozna za-
pisa¢ w postaci

w(k+1)=w (k) — nVE(w), (7)

gdzie 7 jest wspdtczynnikiem uczenia sieci przyjmowanym
zazwyczaj z zakresu (0, 1).

3. Obszar badan

Badaniami wptywu eksploatacji gorniczej na powierzchnig
terenu zostal objety obszar Legnicko-Glogowskiego Okregu
Miedziowego (LGOM) lezacy w potudniowej czgsci mono-
kliny przedsudeckiej. Na podstawie badan strukturalnych
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w poziomie zloza miedzi i soli cechsztynskich oraz obser-
wacji prowadzonych w wyrobiskach gorniczych i szybach
glebinowych kopalni KGHM Polska Miedz S.A. stwierdzo-
no, ze tutejsze masywy skalne dzielg si¢ na trzy kompleksy
zalegajace na sobie dyskordantnie i sa podzielone dtugimi
hukami stratygraficznymi. Uktad kompleksow zilustrowanych
na rysunku 4, poczynajac od najstarszego przedstawia sig jak
nastquJe [4]:

kompleks skat krystalicznych wieku proterozoicznego

oraz skat starszego paleozoiku, ktore stanowia podtoze

monokliny,

— kompleks skat permo-mezozoicznych, z ktorych zostata
zbudowana monoklina,

— kompleks osaddéw kenozoicznych, ktore stanowia pokrywe
monokliny.

Obserwacje strukturalne w kopalni na obszarze LGOM
wykazuja kilka istotnych cech, ktére §wiadcza o tym, Ze po-
hudniowa czg$¢ monokliny przedsudeckiej lezy w szerokiej
strefie uskokowej Odry. Wyodrebniono nastqpujqce cechy

1ewoskrc;tnaL rotacj¢ uktadu qukan w poziomie ztoza

miedzi w miarg przesuwania si¢ w kierunku potnocno —
zachodnim,

— przesunigcia poziome na uskokach NW-SE,

— wystgpowanie w spagowych partiach soli cechsztynskich
spekan ekstensywnych,

— charakter inicjalny uskokoéw w spagu osadow cechsztynu.

Szczegodtowe informacje na temat budowy geologicznej
omawianego obszaru mozna znalez¢ w pracach [4, 5].

Przemieszczenia pionowe punktow kontrolowanych
potozonych na obszarze LGOM wyznaczono na podstawie
pomiardéw wykonanych metoda niwelacji precyzyjnej w latach
1967, 1998, 2000 oraz 2012. Pomiarami zostat objety obszar
o powierzchni okoto 80 000 ha, na ktorym zostato zlokalizo-
wanych 118 punktow powiazanych obserwacjami w postaci
roznic wysoko$ci w liczbie 125 (rys. 5).

W pierwszym etapie obliczen wyznaczone zostaty zmiany
roznic wysokosci uzyskane w trzech czasookresach: 1967+1998,
1967+2000, 1967+2012. Zmiany te poddano nastgpnie wy-
réwnaniu za pomoca procedury najmniejszych kwadratow
przy minimalnych ograniczeniach stopni swobody dla przyjg-
tego btedu Sredniego obserwacji wynoszacego m,, = 0,3 mm.
Kolejnym krokiem, stanowiacym podstawowy problem doty-
czacy okreslenia modelu przemieszczen, byto zdefiniowanie
uktadu odniesienia [3]. Uktad zdefiniowano dla kazdego
okresu pomiarowego wedhug zasady minimalnej sumy mo-
dutow [1], a nastgpnie wyznaczono przemieszczenia pionowe
z wyréwnania z warunkami na ukfad odniesienia. Wyznaczone
przemieszczenia pionowe oraz maksymalne obnizenie terenu,
ktore w okresie 1968+2012 zostato oszacowane na poziomie
-3,792 m wraz z niecka osiadan charakteryzowana przez lini¢
najwigkszego spadku zgodna z kierunkiem postepu eksplo-
atacji przedstawiono na rysunku 6.
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Rys. 4. Szkic budowy strukturalnej podloza na badanym obszaru deformacji LGOM
[opracowanie wlasne|
Fig. 4. Sketch of the structural form of the subsoil of the area under research of the
LGCA

Legenda
v O punkty ukladu odnisienia w latach 1967-1998
' D punkty ukladu odnisienia w latach 1967-2000

O punkty ukladu odnisienia w latach 1967-2012

Rys. 5. Schemat sieci pomiarowej kontrolnej [opracowanie wlasne|
Fig. 5. Diagram of the measurement — control network
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Rys. 6. Geometryczny model przemieszczen uzyskany w okresie 19672012 [opracowanie wlasne]
Fig. 6. Geometrical model of displacement obtained in the period of 1967+2012

Predykcj¢ przemieszczen pionowych na obszarze
Legnicko-Glogowskiego Okrggu Miedziowego wykonano
z zastosowaniem sieci perceptronowej uczonej w sposob
nadzorowany przy wykorzystaniu gradientowych metod
optymalizacji. Danymi tworzacymi zbidr uczacy byty
przemieszczenia pionowe uzyskane na punktach sieci po-
miarowo-kontrolnej w latach 1967+1998 oraz 1967+2000,
natomiast zbior testowy stanowity przemieszczenia pionowe
wyznaczone dla okresu 1967+2012. Wspotrzednymi wektora
wejsciowego byty wspotrzedne (x, y) punktow sieci pomia-
rowo-kontrolnej oraz okreslenie czasu, wektor wejSciowy
stanowily przemieszczenia pionowe. W procesie uczenia
przeanalizowano roézne warianty architektury sieci neurono-
wej, najkorzystniejsza okazata sig sie¢ sktadajaca si¢ z dwoch
warstw ukrytych o 15 neuronach w warstwie pierwszej oraz
10 w warstwie drugiej. Dla tak przyjetej architektury sie¢
zostata nauczona z wykorzystaniem gradientowych metod
optymalizacji: najwigkszego spadku, gradientéw sprzezonych,
zmiennej metryki oraz Levenberga-Marquardta.

Rys. 7. Przemieszczenia uzyskane z zastosowaniem sieci neuro-
nowych [opracowanie wlasne]
Fig. 7. Displacements obtained by the use of neural networks

Najkorzystniejszy wynik predykcji przemieszczen piono-
wych (rys. 7) na obszarze LGOM uzyskano z zastosowaniem
metody gradientéw sprzgzonych, dla ktorej btad uczenia
byl rowny 14,33 cm, natomiast blad testowania 18,62 cm.
Najmniej korzystne wyniki uzyskano dla sieci uczonej metoda
najwigkszego spadku. Punkty sieci pomiarowo-kontrolnej, dla
ktérych osiagnigto najmniejsze wartosci btedow predykeji sa

zlokalizowane w potnocnej czgsci obszaru, czyli tam gdzie
deformacje terenu sa najmniejsze, natomiast najwigksze bledy
predykcji pojawiaja si¢ na punktach potozonych na obszarze
charakteryzujacym si¢ najwigkszymi deformacjami (rys. 8).
W tablicy 1 zostaly zestawione wartosci btedow uczenia i te-
stowania sieci, dla wszystkich zastosowanych metod uczenia,
w postaci btedu $redniego RMSE danego wzorem [6]

1 Z 2
RMSE =—= > (y;=d;)". (8)

P \i=1

Tablica 1. Bledy uczenia i testowania sieci perceptronowej
o architekturze 3_15_10_1

Table 1. Training and testing errors perceptron network ar-
chitecture 3_15 10_1
Btad Gradientowa metoda optymalizacji
gradientéw | Levenberga- | zmiennej | najwigkszego
sprzgzonych |-Marqardta | metryki |spadku
uczenia, cm 14,33 15,14 14,89 35,68
testowania, cm | 18,62 22,46 25,21 48,23

Rys. 8. Rozklad bledéw dla zbioru testowego (metoda gradien-
téw sprzezonych) [opracowanie wlasne]

Fig. 8. Distribution of errors for the set test (conjugate gra-
dient method)

4. Wnhnioski

W artykule podjgto probe wykorzystania sieci percep-
tronowej do prognozowania przemieszczen pionowych na
obszarze bgdacym pod wyptywem eksploatacji gorniczej.
Predykcjg przeprowadzono dla jednego okresu pomiarowego,
na podstawie pomiaréw i obliczen wykonanych dla dwoch
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okresow pomiarowych. Najkorzystniejsze wyniki uczenia
itestowania sieci osiagnigto z zastosowaniem metody gradien-
tow sprzezonych, nieco gorsze rezultaty uzyskano dla metody
Levenberga-Marquardta i zmiennej metryki, a najmniej ko-
rzystne dla metody najwickszego spadku.

Na podstawie uzyskanych wynikdéw mozna stwierdzi¢, ze
sieci neuronowe (perceptron wielowarstwowy) moga zostac¢
wykorzystane do prognozy pionowych zmian powierzchni
terenu. Nalezy jednak zauwazy¢, ze wartosci bledow predykcji
zwigkszaja si¢ na punktach, na ktorych zaobserwowano duze
wartosci przemieszczen pionowych, dlatego tez mozliwym
rozwiazaniem mogloby by¢ rozszerzenie wektora wejsciowe-
go o dodatkowe informacje, takie jak budowa geologiczna czy
tez gleboko$¢ prowadzonej eksploatacji. Prowadzenie badan
z zastosowaniem sztucznej inteligencji w powiazaniu z teorig
mechaniki gérotworu stwarza mozliwo$ci prognozowania
deformacji terenu, a tym samym przewidywania uszkodzen
obiektow usytuowanych w sasiedztwie prowadzonej eksplo-
atacji.
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