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Support Vector Machines

Teil 2: Praktische Beispiele und Anwendungen

Michael Heinert und Bjorn Riedel

Zusammenfassung

Die Support Vector Machines (SVM) bieten eine Vielzahl von
praktischen Einsatzmdglichkeiten fiir die Modellierung von
Ergebnissen geodatischer Messungen. Im ersten Teil dieses
Artikels ist in einem theoretischen Uberblick die Herleitung
der SVM erfolgt. Hier wurden die linearen und nichtlinea-
ren Algorithmen zur Mustererkennung und Regression ein-
gefiihrt. Der zweite Teil dieses Artikels prasentiert einerseits
anhand von kleineren Rechenbeispielen die Funktionsweise
dieser Algorithmen. Andererseits demonstrieren bereits er-
folgte praktische Anwendungen im Bereich der Uberwachung
tektonisch aktiver Gebiete und rutschungsgefahrdeter Hinge
den Umfang der Anwendungsmaglichkeiten.

Summary

The support vector machines (SVM) offer a lot of possibilities
to model the results of geodetic observations. The theoretical
overview of SVM including their derivation has already been
presented within the first part of this publication. Herein,
the linear and nonlinear algorithms for pattern recognition
and regression purposes have been explained. This available
second part is focussed on the practice of SVM computations.
Accordingly, small computational examples will show, on the
one hand, how these algorithms work. On the other hand,
the adaptation of SVM on the monitoring of recently active
tectonics or of dangerous landslides will demonstrate their
scope of use.

1 Einleitung

In Heinert (2010) sind die verschiedenen Grundvarian-
ten der Support Vector Machines, im Deutschen auch
gelegentlich Stiitzvektormaschinen genannt, vorgestellt
worden. Demnach eignen sich die Support Vector Machi-
nes (SVM) zur Mustererkennung linear scheidbarer und
linear nicht scheidbarer Muster (Burges 1998). Durch den
Kunstgriff mit Hilfe der Kernfunktionen, dem kernel trick,
kann implizit eine Trennung der Muster im hoherdimen-
sionalen Hyperraum vorgenommen werden (Schoélkopf
und Smola 2001). Von gréBerer Bedeutung fiir den vorlie-
genden Artikel ist aber die nichtlineare Regression mittels
Support Vector Machines oder kurz SV-Regression. Sie
bietet die Mdoglichkeit, aufgrund von KenngroBen eine
optimale Gewichtung zwischen dem funktionalen und
dem stochastischen Anteil der vorliegenden Stichprobe
von Mustern vorzunehmen (Smola und Schélkopf 2004).
Damit ergibt sich beispielsweise eine Losung fiir das so-
genannte Hebelwertproblem. Anhand der Berechnungs-

308 | zfr 5/2010 135. Jg.

beispiele soll auf dem theoretischen Uberblick des ersten
Teils dieses Artikels aufgebaut werden. Weiterhin sollen
die Ergebnisse von bereits erfolgten praktischen Anwen-
dungen aus dem Themengebiet der Geodisie vorgestellt
werden.

2 Beispiele einer Support Vector Machine

Exemplarisch fiir die vielen moglichen Varianten sollen
die lineare SV-Mustererkennung und die nichtlineare
SV-Regression vorgestellt werden. Die erstgenannte Va-
riante ist der einfachste und der am schnellsten zu re-
alisierende Algorithmus. Er existiert fiir linear trennba-
re Muster und unter Verwendung von Schlupfvariablen
auch fiir linear nicht trennbare Muster.

Etwas aufwendiger ist die nichtlineare SV-Regres-
sion. Die Nichtlinearitit erzwingt einerseits die Nutzung
der Kernfunktionen (Heinert 2010, Kap. 4). Andererseits
sind hierin die Optimierungsbedingungen gegeniiber der
Mustererkennung vollstindig umdefiniert (Heinert 2010,
Kap. 5).

2.1 Lineare SV-Mustererkennung

Die Klassifizierung linear trennbarer Muster mit einem
eindimensionalen Eingang x; und dem skalaren Ausgang
y; gestaltet sich am einfachsten (Heinert 2010, Kap. 3.2):
Es gibt fiir groBe Werte C exakt drei Stiitzvektoren auf
dem Trennbereich zwischen den beiden Klassen, wobei
der Trennbereich selbst leer ist (Abb. 1a). GroBere Werte
fiir C dndern die Losung jetzt nicht mehr. Das entspricht
einer Losung ohne zugelassene Schlupfvariablen &; (Hei-
nert 2010, Kap. 3.3). Im vorliegenden Beispiel (Abb. 1)
verschwinden alle Schlupfvariablen &; ab C=2". Bei
kleineren Werten fiir C werden die giiltigen Stiitzvekto-
ren zunichst mit Schlupfvariablen &; > 0 versehen. Dabei
bleibt die trennende Hyperebene trotz eines wachsenden
Trennbereichs zunichst gleich. Mit weiter schrumpfen-
den Werten fiir C hingegen, werden andere Stiitzvektoren
auf der Grenze des Trennbereichs giiltig und damit dndert
sich Lage und Richtung der Hyperebene (Abb. 1b).

Im Fall von a priori linear nicht trennbaren Mus-
tern werden verschiedenen Mustern unmittelbar positi-
ve Schlupfvariablen zugewiesen. Fiir groBe Werte von
C existiert zunachst kein Trennbereich (Abb. 1c). Dieser
ergibt sich erst hinreichend fiir kleine Werte fiir C. Je klei-
ner C und je breiter im Gegenzug der Trennbereich wird,
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Abb. 1: Lineare SV-Mustererkennung: das Ergebnis fiir li-
near trennbare Muster in Abhangigkeit von jeweils einem
maximalen und einem kleinen Wert fiir C (a und b) sowie
das Ergebnis fiir linear nicht trennbare Muster (c und d)

umso mehr Stiitzvektoren sind notig; es nehmen also im-
mer mehr Muster an der Trennung der beiden Klassen
teil. Fiir infinitesimal kleine C stellt sich daher die Losung
eines Voronoi-Klassifikators ein, denn alle Muster sind an
der Trennung beteiligt und der Schwerpunkt der Muster
bestimmt die Lage und Ausrichtung der Hyperebene (Hei-
nert 2010, Kap. 3.1).

2.2 Nichtlineare SV-Regression

Das gewahlte Beispiel ist die Regression von zwolf Mus-
tern eines verrauschten Sinusbogens (Abb. 2). Die Kombi-
nation der globalen Parameter C und ¢ der SV-Regression
sowie der Steuerparameter des RBF-Kerns y bestimmt die
Qualitit der Losung (Heinert 2010, Kap. 4 und 5).

Die erste Losung aus einer steifen Kernfunktion, ge-
geben durch ein kleines y, mit einer moderaten Breite
des unempfindlichen Bereiches, herbeigefiihrt durch ¢
im Bereich der Standardabweichung des Rauschens, und
eines moderaten Zwanges auf die Schlupfvariablen, er-
zielt durch ein optimales C, besitzt vier Stiitzvektoren
(Abb. 2a). Also nur ein Drittel der Muster bestimmt die
Regressionsfunktion. Diese besteht als Ndherung des Si-
nusbogens aus vier automatisch zusammengesetzten Ge-
radenstiicken, welche die unbekannte Sollfunktion recht
gut abbilden.

Ein schmalerer unempfindlicher Bereich durch ein
kleines ¢ verbunden mit einem verminderten Zwang auf
die Muster durch ein kleineres C fiihrt zu einer recht gu-
ten Approximation des Sinusbogens. Man erkauft diese
Losung aber mit einer deutlich verminderten Robustheit
der Losung, die sich in einer hohen Anzahl Stiitzvektoren
zeigt (Abb. 2b).
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Abb. 2: Nichtlineare SV-Regression: Die farbigen Muster
sind Stiitzvektoren der Regression, die kleinen Punkte
markieren Muster im unempfindlichen Bereich ohne Ein-
fluss auf die Losung. Je groBer ¢ desto breiter der unemp-
findliche Bereich, je kleiner y desto steifer ist die Regres-
sionsfunktion und je groBer C desto mehr Muster werden
in den unempfindlichen Bereich gezwungen.

Das Gegenteil, ndmlich eine maximale Robustheit ver-
bunden mit der minimalen Anzahl moéglicher Stiitzvek-
toren erreicht man hier durch ein groBes ¢ verbunden mit
einer groBen Steifigkeit und moderatem Zwang auf die
Schlupfvariablen (Abb. 2¢).

Eine verminderte Steifigkeit der RBF-Kernfunktion
durch ein groBeres y fiihrt in diesem Fall zu keiner idealen
Losung, denn die eher glatte Sollfunktion wird hinter ei-
ner eckigen Regressionsfunktion nicht erkannt (Abb. 2d).

Allen Losungen ist zu eigen, dass sie selbststindig zu
einer nichtlinearen Regressionsfunktion kommen. Diese
spiegelt die wesentlichen Qualitdten der unbekannten
Sollfunktion wider. Hier ist ein wenig Fingerspitzenge-
fiihl des Anwenders gefragt, ein geeignetes Gleichgewicht
zwischen Robustheit und Komplexitdt der Regression zu
finden. Eine allgemeine Empfehlung kann und soll hier
nicht gegeben werden, denn es ist im Wesentlichen die ge-
stellte Aufgabe, die iiber dieses Gleichgewicht bestimmt.

3 SV-Regression mit dem Programm mySVM

Fiir weiter reichende Tests, sowie fiir die praktischen An-
wendungen haben wir das Programm mySVM eingesetzt.
Dieses Programm bietet sowohl die Mdglichkeit zur Mus-
terkennung als auch die zur Regression (Riiping 1999,
2000). Fiir beide Grundaufgaben stehen verschiedene
weitere Funktionalititen zur Verfiigung, von denen im
Rahmen dieser Untersuchung nicht alle zum Einsatz ge-
kommen oder gar theoretisch diskutiert worden sind.
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Das Programm erlaubt die Nutzung verschiedener
Kernfunktionen. Jedoch sollen nur die wirklich Erfolg
versprechenden fiir die Regressionsaufgabe hier weiter
diskutiert werden. Es zeigt sich, dass die Wahl der Kern-
funktion maBgeblich tiber die Zuverlassigkeit des Ergeb-
nisses entscheidet.

3.1 Test mit synthetischen Daten

In einem ersten Test mit synthetischen Daten sind drei
vollbesetzte und gerasterte topographische Eingabe-
schichten definiert worden. Die erste enthilt die Gelén-
dehohe (Abb. 3a). In der zweiten Schicht befindet sich
die Hangneigung in Richtung der gréBten mittleren
Gelidndeneigung (Abb. 3b) und in der dritten die hierzu
orthogonale Geliandekrimmung (Abb. 3c). Von wesent-
licher Bedeutung ist die vierte Schicht, denn sie soll die
Geldndekennzeichen einer Hangrutschung (Abb. 3d), wie
Bruchkanten, fehlende Vegetation oder geneigte Baume
enthalten. Der Ausgang ist durch das synthetische Ge-
schwindigkeitsfeld gegeben (Abb. 4a). Dieses synthe-
tisierte »wahre« Geschwindigkeitsfeld wird nur mit den
Eingangs- und Ausgangsinformationen an den sechs
Referenz-(Dreiecke) und zwolf Beobachtungsstationen
(Kreise) trainiert. Diese Stationen sind mit einem Zufalls-
generator bestimmt worden (Riedel und Heinert 2008,
Anhang).

Fir drei der verschiedenen moglichen Kernfunktionen
stellten sich vorzeigbare bis zuverldssige Priddiktionen
des Geschwindigkeitsfeldes ein (Abb. 4b-d).

Abb. 3: Testdatensatz fiir die SVM: Drei topographische
Eingabeschichten (a-c) und eine vierte Schicht mit den
Geldndekennzeichen einer Hangrutschung (d). Die Drei-
ecke markieren Referenzstationen, die Kreise hingegen die
Beobachtungsstationen.
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Abb. 4: Die synthetische Hangrutschung (a) und die
nichtlinearen SV-Regressionen unter Nutzung des
ANOVA-Kerns (b), des RBF-Kerns (c) und des Neuronalen
Kerns (d). Die ANOVA- und die RBF-LGsung sind ver-
gleichbar gut, die Neuronale Losung ist unzureichend.

Insbesondere dem ANOVA-Kern

(ﬁ/@’ (%%, )j (1)

d=1

Ky (x;,x;) = Z

1<i<..<ip<N

wird eine besondere Fihigkeit zur Losung von multidi-
mensionalen Regressionen zugeschrieben (Scholkopf und
Smola 2001, S. 412).

In dem hier verwendeten Programm (Rtiping 2000) wird
diese Kernfunktion durch Bedingungen eingeschréankt:

D=1, (2)
K =1k, (3)
y=0". (4)

Damit vereinfacht sich die Kernfunktion zu
N

Ky (x,1,) =D K (x,,X,). (5)
i=1

Im Rahmen der Tests lieferte der in mySVM implemen-
tierte ANOVA-Kern die besten Modelllosungen. Zwar
mussten die allgemeinen Parameter C, ¢ sowie die kern-
spezifischen GréBen d und y aufeinander abgestimmt
werden, aber die Tendenz der optimalen Losung stellte
sich recht robust nach wenigen Testldufen ein. Damit ha-
ben sich die theoretischen Aussagen zu dieser Kernfunk-
tion auch praktisch bestitigt. Es zeigt sich deutlich, dass
das synthetisierte Geschwindigkeitsfeld und das model-
lierte im Wesentlichen {ibereinstimmen (Abb. 4a und 4b)
Insbesondere die Rutschungsfront, die als deutliche Dis-
kontinuitdt im synthetisierten Feld in Erscheinung tritt,
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wdre mit herkdmmlichen linearen oder polynomialen In-
terpolationsmethoden kaum darzustellen. Durch die klei-
ne Zahl von Mustern wiirde sich eine Geschwindigkeits-
modellierung mit diesen Verfahren sogar als unmoglich
erweisen. Aus der SVM hingegen ergibt sich auch fernab
der Stiitzstellen ein plausibles Geschwindigkeitsmodell.
Gravierende numerische Artefakte sind ebenfalls nicht
vorhanden.

Zu vergleichbaren Ergebnissen sind wir mit dem RBF-
Kern gelangt. Die Losung dieses Kerns ldsst sich nur
schwer von der Lésung des ANOVA-Kerns unterscheiden.
Ganz grundsitzlich sind radiale Basisfunktionen bereits
in anderen interpolierenden und lernenden Algorithmen
zum Einsatz gekommen und haben gute Ergebnisse ge-
liefert. In der vorliegenden Untersuchung lieB sich aber
feststellen, dass die Parameter C, ¢ und y sehr gut aufein-
ander abgestimmt werden mussten, bis sich ein optimales
Ergebnis einstellte. Die Pradiktionslésung reagierte ver-
gleichsweise empfindlich auf die getroffene Parameter-
wahl und variierte stark.

Am miithsamsten war die Nutzung des Neuronalen
Kerns. Es bedurfte vieler Testldufe, ehe sich das hier vor-
liegende optimale Ergbnis einstellte. Dieses weicht aller-
dings signifikant von der Solllésung ab, so dass diese
Kernfunktion fiir Regressionsaufgaben nicht unbedingt
empfohlen werden kann. Uberhaupt ist diese Kernfunk-
tion durch ihre Struktur aus theoretischer Sicht eher auf
die Mustererkennung ausgerichtet und sollte daher auch
fiir diese in erster Linie verwendet werden.

3.2 Anwendung in tektonisch aktiven Gebieten

Unser erster praktischer Einsatz einer SVM bestand in
der Interpolation des Geschwindigkeitsfeldes in der tek-
tonisch aktiven Westlichen Vulkanischen Riftzone in
Stidwestisland. In diesem Gebiet sind seit 1968 Deforma-
tionsmessungen durchgefiihrt worden. Die Auswertung
dieser Netze gestaltete sich unter der Nutzung klassischer
Deformationsanalysen als schwierig und konnte erst vor
einigen Jahren mit einem erweiterten robusten nichtline-
aren Algorithmus zufriedenstellend gel6st werden (Hei-
nert et al. 2004).

Die Modellierung des Geschwindigkeitsfeldes soll hier
unter anderem dariiber Aufschluss geben, ob die Annah-
men, was die Probleme verursacht haben konnte, zu-
treffend gewesen sind: Das Kernproblem der klassischen
Deformationsanalysen bestiinde demnach darin, dass die
zwolf Punkte auf vier oder mehr tektonischen Blocken
angeordnet sind. Jede in sich stabile Punktgruppe befan-
de sich zur Gesamtpunktgruppe in der Minderheit. Eine
einfache 7-Parameter-Transformation wiirde jede Bewe-
gung in den Parametern verschwinden lassen. Die Resi-
duen wéren damit nicht interpretierbar.

Eine Deformationsanalyse mit einem Stiitzpunktfeld
wiirde zwei Probleme aufweisen: Erstens hitte ein stabi-
ler Block vorab gefunden werden miissen, zweitens wiir-

Abb. 5: Geschwmdlgkeltsfeld in SW-Island: diskrete In-
formation aus einer Deformationsanalyse (oben links), vier
tektonische bindre Eingabeschichten zur Definition der je-
weiligen Zugehdrigkeit zur Nordamerikanischen Platte im
Westen (oben rechts, griin), zur Hreppar Mikroplatte im
Osten (gelb), zur Spaltenzone (grau) und schlieBlich zum
Vulkansystem des Zentralvulkans Hengill (rot umrandet),
das Geschwindigkeitsfeld (unten links) und das umzent-
rierte Geschwindigkeitsfeld (unten rechts).

de jede Unsicherheit aus diesem Block auf alle anderen
Blocke extrapoliert werden.

Ein Geschwindigkeitsfeld aus der inzwischen gefun-
denen Losung muss bei deren Richtigkeit in den Blocken
konsistent und hinsichtlich der tektonischen Ausgangs-
lage interpretierbar sein.

Hierzu wurden demzufolge vier tektonische binire
Eingabeschichten definiert, ndmlich die jeweilige Zu-
gehorigkeit zur Nordamerikanischen Platte im Westen,
zur Hreppar Mikroplatte im Osten, zur Spaltenzone und
schlieBlich zum Vulkansystem des Zentralvulkans Hengill
(Abb. 5, oben rechts).

Wiederum unter der Nutzung des ANOVA-Kerns ergab
sich ein sehr plausibles Geschwindigkeitsfeld. Das wird
besonders deutlich, wenn das Geschwindigkeitsfeld so
umzentriert wird, dass die Geschwindigkeitsbetrige zu
beiden Seiten der tektonisch aktiven Zone gleich groB
sind (Abb. 5, unten rechts). Diese divergente Bewegung
der Blockstrukturen 6stlich und westlich der Westlichen
Vulkanischen Riftzone passt gut in die bekannten Bewe-
gungsmuster auf ganz Island (Valsson et al. 2007; Perlt
et al. 2008).

Die Modellierung liefert aber auch eine ganz neue
Information. Erst in der umzentrierten Darstellung wird
deutlich, dass der gesamte Boden des Zentralgrabens nach
Norden gleitet. Die beiden duBeren Hauptspalten bilden
eine deutliche Grenze der Bewegung. Als Quelle dieser Be-
wegung kann das Zentralvulkansystem des Hengill gelten
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(Abb. 5, jeweils unten links). Im Untersuchungszeitraum
zwischen 1983 und 1995 ist bereits ein Ausbruch des Vul-
kans Hengill erwartet worden. Die Aufwdélbungen und die
Spaltenbildung auf dem Vulkanmassiv waren in dieser
Zeit erheblich (Heinert et al. 2004). Statt einer vollstin-
digen radialen Bewegung hat sich eine Blockbewegung
entlang der Spalten nach Norden eingestellt.

Anhand dieses Gesamtbewegungsablaufs wird deut-
lich, dass mit den Bewegungsinformationen an zwdlf
Punkten, keine numerisch stabile Deformationsanalyse
durchgefiihrt werden konnte. Erst die Berticksichtigung
von tektonischen Vorinformationen erlaubt in diesem
Gebiet eine plausible Interpretation der Klaffen aus einer
Deformationsanalyse.

3.3 Anwendung auf Hangrutschungen

Eine komplexere Fragestellung ist die Modellierung des
Geschwindigkeitsfeldes einer Hangrutschung. Hier ist
exemplarisch die SV-Regression an der Hangrutschung
Baota im Einzugsgebiet des Dreischluchten-Staubeckens
am Jangtsekiang nahe Yun Yang in China getestet wor-
den (Abb. 6, links). Im Jahr 1982 rutschte dieser Hang ab
und forderte viele tausend Tote und Verletzte (Cui 2003).

Abb. 6: Digitales Hshenmodell des Hanges Baota (Riedel
und Heinert 2008) und das gewihlte Untersuchungsgebiet
(magenta) am Jangtsekiang (weiB)

Ein solches Ereignis muss jetzt wieder erwartet werden.
Mit dem Aufstauen des Dreischluchten-Stausees hat sich
der Wasserhaushalt im Hang bereits verdndert und wird
sich weiter verdndern: Mehr Wasser wird in den verschie-
denen Schichten zuriickgestaut werden und den Hang zu-
nehmend und nachhaltig destabilisieren.

Die Ausgangshypothese ist, dass das Geschwindig-
keitsfeld auf dem Hang mit der Topographie, dem Wasser-
haushalt und der Oberflichenbeschaffenheit des Hanges
korreliert sein wird.

Als Eingangsdaten fiir diese Untersuchung standen aus
ASTER-Satellitenmissionen eine Vielzahl von Informa-
tionen zur Verfiigung (Abb. 7). Fiir das Gebiet stehen in
einem etwa 50m x 50m-Raster Eingangsinformationen
bereit. Zum einen sind Topografie, Hangneigungen und
verschiedene Geldndekriimmungen bekannt. Ferner erge-
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Abb. 7: Die Eingdnge aus ASTER Fernerkundungsdaten:
Topographie, maximale Neigung, Land — Wasserklassifi-
kation, Oberflachenklassifikation, minimale und maximale
Geldndekriimmung, Gelandekriimmung orthogonal und
entlang der maximalen Neigung

ben sich aus den Riickstreueigenschaften die Unterschei-
dung von Land- und Wasserfldche. Die Landfldche kann
ihrerseits aufgrund von Vegetation und Wasserhaushalt
in den obersten Bodenschichten weiter klassifiziert wer-
den. Diese Informationen bilden den Eingangsvektor ei-
nes jeden Musters x;.

An zwdlf Punkten in der rutschungsgefihrdeten Zone
sind GPS-Messungen durchgefiihrt worden (Abb. 8, weiBe
Punkte). Daraus lassen sich tiber einen Epochenvergleich
die Geschwindigkeiten an diesen diskreten Punkten er-
rechnen. Diese Information stellt den skalaren Ausgang y;
eines jeden Musters dar.

Die Anzahl der vollstindigen Trainingsmuster (x; ;)
fir dieses Gebiet ist im Vergleich zu seiner GroBe ver-
schwindend gering. Als zusitzliche Geschwindigkeitsin-
formation wurde daher die Annahme getroffen, dass die
Bewegungen an der Bergkuppe nicht signifikant seien.

Um anfénglich Modellierungsartefakte zu unterdrii-
cken, wurde als ein zusitzlicher Eingang eine Begren-
zung auf den zentralen Hang eingefiihrt (Riedel und Hei-
nert 2008). In
einem zweiten
Versuch wurde
der nordwestlich
gelegene kleine-
re Nachbarhang
in die Modellie-
rung mit einbe-
zogen. SchlieB3-
lich wurde die
Modellierung
unbegrenzt im
gesamten Gebiet
vorgenommen.
Bei dieser Vorge-
hensweise zeigte
sich, dass auf
dem Nachbar-
hang derart sig-
nifikante Signale
existieren, dass

Abb. 8: Geschwindigkeitsfeld aus

zwOlf GPS-Stationen (weiBe Punk-
te) im rutschungsgefdhrdeten Hang
Boata am Drei-Schluchten-Stausee:

geringe bis schwach negative Bewe-
gung (blau-dunkelblau) bis zu einer
maximalen gemessenen Bewegung
von 25mm/a (rot).
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eine Begrenzung durch eine zusitzliche Eingabeschicht
nicht notwendig ist (Abb. 8, linkes oberes Viertel).

Aus der vorgestellten Modellierung hat sich ein durch-
aus plausibles Geschwindigkeitsfeld fiir den Hang erge-
ben. Die hochsten Geschwindigkeiten treten unterhalb
der Abrisszone auf (Abb. 8, rot-gelb). Die Gebiete der
héchsten Geschwindigkeit sind stark zergliedert. Sie zei-
gen an, dass es verschiedene kleine Einzelabbriiche, Bl6-
cke und Schollen gibt, was den tatsdchlichen ortlichen
Gegebenheiten durchaus entspricht.

In der Akkumulationszone im unteren Bereich des Hanges
nimmt die Geschwindigkeit hingegen wieder stark ab. Einige
Blocke kippen dem Hang entgegen, so dass sich hier auch
negative Rutschungsgeschwindigkeiten ergeben kénnen.

Derart zergliederte und inhomogene Geschwindigkeits-
felder ergeben sich typischerweise unabhingig von den
hier gezeigten Ergebnissen auch durch Untersuchungen
mittels erdgestiitzter Radarinterferometrie auf anderen
rutschungsgefahrdeten Hingen (Leva et al. 2003; Herrera
et al. 2009).

4 Gegenwartige und zukiinftige Nutzungs-
moglichkeiten

Die hier vorgestellten Beispiele zeigen, dass es ein breites
Nutzungspotenzial fiir die SVM in der Analyse und Mo-
dellierung geodatischer Messungen gibt. Zur praktischen
Anwendung der SVMs ist zu betonen, dass sie {iberwie-
gend fiir die Klassifikation von nur zwei Mengen, aber
andererseits fiir alle Regressionsaufgaben einsetzbar sind.
Die verfiigharen Programme sind im Moment noch fiir
einen eindimensionalen skalaren Systemausgang konzi-
piert. Die Festlegung der Kernfunktion ist derzeit noch
dem Nutzer iiberlassen, wenngleich die Empfehlung exis-
tiert, dass fiir Regressionen der ANOVA-Kern zu verwen-
den ist (Stitson et al. 1997). Dessen Steuerung ist aber
immer noch maBgeblich von der Erfahrung des Anwen-
ders abhingig.
Drei Entwicklungen sind aber heute bereits erkennbar:
m Der Algorithmus wird aufgrund der vorliegenden Da-
ten selbst die beste Kernfunktion wihlen,
m die Klassifikation wird auch direkt mit mehr als zwei
Klassen erfolgen kénnen und
m der Algorithmus wird auch fiir Zeitreihen einsetzbar
werden.

Es ist also zu erwarten, dass in der Zukunft die SVM eine
wesentliche Rolle bei allen Modellbildungen in der Geo-
désie spielen werden und den »algorithmischen Werk-
zeugkasten« des Geoditen maBgeblich ergidnzen werden.
Unmittelbar einsetzbar ist der Algorithmus beispielsweise
- wie hier gezeigt - fiir Interpolation von Geschwindig-
keitsfeldern, aber auch fiir Immobilienwertermittlung im
Vergleichsverfahren oder in der Klassifikation von Laser-
scan-Punktwolken. Dieser Liste lassen sich sicher weitere
Anwendungsmoglichkeiten hinzufiigen.
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