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STRESZCZENIE W JEZYKU POLSKIM

Wraz z postgpujaca urbanizacjg zarzadzanie przestrzenig miejska, w tym rdwniez gesta
infrastruktura podziemna, staje si¢ kluczowe we wspodtczesnych dziedzinach nauki i gospodarki
takich jak: budownictwo, architektura, geodezja czy archeologia. Coraz wigkszg role w tym
obszarze odgrywaja bezinwazyjne techniki teledetekcyjne, umozliwiajace wykrycie wraz
z okre$leniem rodzaju podziemnych 1 podpowierzchniowych obiektéw pochodzenia
antropogenicznego. Jednak w celu opracowania algorytmu detekcji czy klasyfikacji tych
obiektow kluczowym etapem jest zdefiniowanie, wybér 1 wyodrebnienie ich
charakterystycznych cech w zaleznosci od rodzaju pozyskiwanych danych pomiarowych.
Analiza dotychczasowych badan pozwolita na zidentyfikowanie probleméw badawczych
zwigzanych z automatyzacja wskazanych zagadnien. Na podstawie przegladu literatury mozna
zauwazyC, ze brak jest prac realizujacych proces automatycznej selekcji cech obiektow
antropogenicznych na potrzeby ich detekcji 1 klasyfikacji. Zauwazono réwniez, ze brakuje tez
rozwigzan oceny wptywu jakosci echogramow na wyniki wykrywania obiektow podziemnych.
Z kolei w kontekscie pozyskiwania cech historycznych obiektow podpowierzchniowych
brakuje metod automatyzacji ich detekcji i ekstrakceji cech charakterystycznych.

Zidentyfikowane problemy badawcze wskazuja na wyrazng potrzebe rozwoju metod
automatycznego wyboru unikalnych 1 istotnych cech obiektéw usytuowanych pod
powierzchnig ziemi. Tak usytuowane obiekty nie s3 wykrywalne za pomocg kazdej techniki
teledetekcyjnej. Zazwyczaj wymagaja wykorzystania sensoréw aktywnych takich jak RADAR
czy LiDAR. W zwiagzku z tym w niniejszej rozprawie podjeta zostata problematyka analizy
1 charakterystyki radiometrycznych oraz geometrycznych cech obiektow pochodzenia
antropogenicznego zlokalizowanych pod powierzchnig ziemi. Dlatego tez, gtownym celem
pracy byla ekstrakcja cech geometrycznych i1 radiometrycznych na danych obrazowych
oraz wysoko$ciowych w celu opracowania metod automatyzacji procesow detekcji
1 klasyfikacji obiektow antropogenicznych. Jak juz wspomniano, etapem poprzedzajacym te
procesy jest okreslenie 1 wybor istotnych cech tych obiektéw. W celu mozliwosci selekcji
atrybutéw tego typu obiektoéw pozyskano chmury punktow i echogramy georadarowe. Na
podstawie okre§lonych technik pomiarowych 1 wybranych obiektow badawczych,
usytuowanych pod powierzchnig ziemi, przeanalizowano 1 usystematyzowano zbior ich
charakterystycznych cech. W ramach prowadzonych badan zaproponowano nowe podejscie

automatyzacji selekcji cech radiometrycznych i geometrycznych podziemnych sieci uzbrojenia



terenu oraz cech geomorfometrycznych historycznych grodzisk podpowierzchniowych
w kontek$cie opracowania algorytmu detekcji i klasyfikacji obiektow antropogenicznych.
Wykonane analizy i usystematyzowany zbioér cech sieci podziemnych pozwolity na
opracowanie algorytmu klasyfikacji typéw podziemnych sieci uzbrojenia terenu. Echogramy
georadarowe (tgcznie ponad 240) pozyskano na czterech obszarach badawczych. Opracowano
réwniez nowy wspolczynnik oceny jako$ci i skutecznosci klasyfikacji, ktory uwzglednia
skutecznos$¢ klasyfikacji dla uzyskanych przypadkéw réznego rodzaju sieci podziemnych.

Rozw@j technologiczny georadaréw 1 mozliwos¢ pozyskiwania nawet kilkudziesieciu
echogramow przy pojedynczym przejezdzie doprowadzita do opracowania nowego podejscia
selekcji pozyskanych danych GPR. Zaproponowane podejscie adaptacyjne, w oparciu
o niereferencyjne wskazniki, umozliwia wyodrebnienie echogramoéw georadarowych,
charakteryzujacych si¢ najwyzsza jako$cig wystepowania sygnatow uzytkowych. W pracy
udowodniono, ze selekcja echograméw bezposrednio wplynela na zwigkszenie efektywnosci
detekcji infrastruktury podziemne;.

Ostatnim zagadnieniem rozprawy bylo opracowanie sposobu ekstrakcji cech
geomorfometrycznych grodzisk, ich detekcji 1 klasyfikacji na podstawie danych LiDAR
pozyskanych z lotniczego i niskiego putapu. Proponowane rozwigzanie obejmuje kompleksowa
analize cech obiektow podpowierzchniowych gléwnie pod wzgledem ich istotnosci
w kontek$cie automatycznej detekcji grodzisk. Wykorzystanie danych LiDAR umozliwia ich
identyfikacj¢ nawet na obszarach porosnigtych gesta roslinnoscia.

Podsumowujac, zaproponowana w pracy metodyka pozwala na automatyzacje¢ detekcji,
ekstrakcji 1 klasyfikacji zaro6wno podziemnych jak 1 podpowierzchniowych obiektow

pochodzenia antropogenicznego z wybranych danych teledetekcyjnych.



STRESZCZENIE W JEZYKU ANGIELSKIM

As city development progresses, managing urban spaces, including dense underground
infrastructure, becomes crucial for some modern fields of science and economy, including
construction, architecture, geodesy, and archaeology. Non-invasive remote sensing techniques
that enable the detection of underground and sub-surface objects of anthropogenic origin and
the determination of their type are playing an increasingly important role in this domain.
However, the key stage in the development of algorithms for the detection or classification of
such objects consists in defining, selecting, and distinguishing their characteristic attributes,
depending on the type of the acquired measurement data. The review of existing studies allowed
the author to identify the research problems related to the automation of the issues mentioned
above. Literature review reveals that there are no existing works that would tackle the process
of automated selection of attributes of anthropogenic objects for the purposes of their detection
and classification. It was also noted that there are no solutions for the assessment of the
influence of the quality of radargrams on the results of the detection of underground objects.
Furthermore, as far as the acquisition of attributes of historic sub-surface objects is concerned,
there are few existing methods of the automation of their detection and the extraction of
characteristic properties.

The identified research problems point to an urgent need to develop methods for the
automated selection of the unique, important properties of objects situated below ground
surface. Objects located in this way cannot be detected using each remote sensing technique. It
usually requires the use of active sensors such as RADARs or LiDARs. Due to that, the author
of the present dissertation discusses the problems related to analysing and characterising the
radiometric and geometric properties of anthropogenic objects that are situated below the
surface of the ground. Therefore, the main objective of the study was the extraction of the
geometric and radiometric properties from imagery and elevation data in order to develop
methods for the automation of the processes of the detection and classification of anthropogenic
objects. As it has been already mentioned, the stage that precedes these processes is the
determination and selection of important attributes of those objects. In order to enable
the selection of attributes of this type of objects, point clouds and ground-penetrating radar
echograms were acquired. Based on the specified measurement techniques and selected
research objects situated below the surface of the ground, the set of their characteristic
properties was analysed and organised. As part of the research, the author proposed an

innovative approach to the automation of the selection of the radiometric and geometric



attributes of underground utility networks and the geomorphometric properties of sub-surface
settlements in the context of the development of an algorithm for the detection and classification
of anthropogenic objects. The conducted analyses and the systematised set of properties of
underground utility networks allowed for the development of an algorithm for the classification
of such structures. GPR radargrams (over 240 in total) were obtained in four research areas.
A new coefficient for the assessment of the quality and effectiveness of classification was also
developed that takes into account the effectiveness of classification for the acquired cases of
various types of underground utility networks.

The development in the ground-penetrating radar technology that enables to acquire
even several tens of radargrams from a single pass enabled to develop a new approach to the
selection of the acquired GPR data. The proposed adaptative approach based on non-referential
indicators, allows for the distinction of GPR radargrams that are characterised by the highest
quality of the present usable signals. The author demonstrated that the selection of radargrams
had a direct influence on the improvement of the effectiveness of underground infrastructure
detection.

The final issue discussed in the dissertation was the development of a method of
extraction of the geomorphometric properties of settlements, their detection and classification
based on LiDAR data obtained from aviation and low altitudes. The proposed solution involves
a comprehensive analysis of the properties of sub-surface structures, mainly in terms of their
significance for the automated detection of settlements. The use of LIDAR data enables their
identification even in areas overgrown with a dense plant cover.

In conclusion, the methodology proposed in the study enables the automation of the
detection, extraction, and classification of both underground and sub-surface anthropogenic

objects from the selected remote sensing data.
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WYKAZ UZYTYCH SKROTOW

e RADAR —ang. Radar Detection and Ranging

e LiDAR —ang. Light Detection and Ranging, skanowania laserowe

o GPR - ang. Ground Penetrating Radar, metoda georadarowa

o PCA —ang. Principal Component Analysis, analiza gtdéwnych skltadowych
e GESUT - Geodezyjna Ewidencja Sieci Uzbrojenia Terenu

e DEM, NMT - ang. digital elevation model, numeryczny model terenu

e SUT - sieci uzbrojenia terenu

e mGPR - ang. Multichannel GPR, georadar wielokanatowy

e PODGIK — Powiatowy Osrodek Dokumentacji Geodezyjnej i Kartograficznej
e ALS —ang. Aerial Laser Scanning, lotniczy skaning laserowy

e SMRF —ang. 4 simple morphological filter algorithm

e PIQE — ang. Perception-Based Image Quality Evaluator

e BRISQUE — Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator

e NIQE — The Natural Image Quality Evaluator

e MSCN — ang. Mean Subtracted Contrast Normalized



1. WPROWADZENIE

Techniki teledetekcyjne 1 fotogrametryczne umozliwiaja zdalne pozyskiwanie
informacji o obiektach lub zjawiskach. Istotnym ich atutem jest mozliwos$¢ dostarczania danych
dotyczacych geometrii 1 potozenia przestrzennego badanych struktur. Niemniej wazng cechg
jest zdolno$¢ do pasywnej 1 aktywnej rejestracji danych [1, 2]. Cechg systemow pasywnych jest
rejestrowanie promieniowania odbitego w zakresie optycznym, natomiast aktywne systemy
pozyskiwania danych charakteryzuja si¢ rejestrowaniem wilasnej emitowanej i odbitej energii
od powierzchni Ziemi lub obiektow na niej wystepujacych. Wraz z rozwojem fotogrametrii
1 teledetekcji zauwazalny jest trend zastosowania tych technik w r6znych dziedzinach nauki
i gospodarki takich jak: archeologia, architektura, geodezja, inzynieria S$rodowiska,
urbanistyka, czy geomorfologia. W zalezno$ci od charakteru i usytuowania analizowanego
obiektu zainteresowania, dobor odpowiedniej techniki pomiarowej determinuje kompletnos¢
1jako$¢ danych. Wptywa to z kolei bezposrednio na pozniejszg analize obiektow bedacych
przedmiotem zainteresowania oraz ich cech charakterystycznych. Szczegolnie trudnym
zagadnieniem jest tematyka obserwacji obiektéw niewidocznych na powierzchni terenu lub
jego pokryciu, czyli elementéw nieujawnionych takich jak podziemne i podpowierzchniowe:
struktury  budowlane, inZynierskie, czy obiekty historyczne np. pochodzenia
antropogenicznego. Pod  pojeciem  obiektdow  podpowierzchniowych  pochodzenia
antropogenicznego nalezy rozumie¢ struktury powstate w wyniku dzialalno$ci czlowieka
usytuowane pod powierzchnig terenu charakteryzujace si¢ odmiennymi wilasciwosciami
fizycznymi niz otaczajace struktury geologiczne. Od obiektow podziemnych wyr6znia je fakt,
ze bardzo czesto elementy lub cato$¢ struktury wznoszg si¢ ponad poziom niwelacji terenu. Do
grupy antropogenicznych obiektow podpowierzchniowych mozna zaliczy¢ takze relikty
danych budowli (mury, fundamenty), groby czy grodziska. Grodziska s3 jedynymi obiektami
pochodzenia antropogenicznego wystajagcymi ponad niwelacj¢ terenu, cechujacymi sie
zblizonym ksztattem do rzezby i uksztattowania przyleglego terenu. Zadanie ich detekcji jest
proste w przypadku pozyskiwania danych na obszarze niepokrytym s$rednig 1 wysoka
ros$linnoscig. Dodatkowa trudno$ciag jest takze wystgpowanie innych  struktur
geomorfologicznych o geometrii zblizonej do dawnych osad. Zastosowanie wybranych
aktywnych metod teledetekcyjnych pozwala na zlokalizowanie grodzisk, jako wybranych
antropogenicznych obiektow podpowierzchniowych (niezaleznie od stopnia pokrycia danego

obszaru pokrywa roslinng), oraz charakterystyke ich cech.
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Z kolei w przypadku podziemnych struktur pochodzenia antropogenicznego brakuje ich
jednoznacznej definicji. Przyktadowo, w ustawie ,,Prawo Budowlane” [3] w obre¢bie tej grupy
znajduja si¢ komory podziemne, tunele i przejscia techniczne, zbiorniki podziemne oraz kanaty
techniczne, a w praktycznym rozumieniu tej definicji grupe te¢ mozna uzupelié¢ o sieci
uzbrojenia terenu. Z kolei ,,Ustawa Prawo Geodezyjne i Kartograficzne” [4] odnosi si¢ do
pojecia sieci uzbrojenia terenu, kwalifikujac je jako ,,wszelkiego rodzaju nadziemne, naziemne
i podziemne przewody i urzgdzenia: wodociggowe, kanalizacyjne, gazowe, cieplne,
telekomunikacyjne, elektroenergetyczne i inne, z wylgczeniem urzgdzen melioracji
szczegotowych, a takze podziemne budowle, ktore w rozumieniu przepisow o statystyce
publicznej nie sq budynkami” [4]. W obliczu potencjalnych zagrozen bezpieczenstwa i szkod
materialnych, wynikajacych obecnie migdzy innymi z czgéciowo niekompletnej bazy danych
Geodezyjnej Ewidencji Sieci Uzbrojenia Terenu (GESUT), wspotczesne badania w coraz
wickszym zakresie koncentrujg si¢ na bezinwazyjnej detekcji antropogenicznych obiektow
podziemnych. Dostarczenie informacji dotyczacych lokalizacji sieci jest fundamentalnym
zadaniem poprzedzajacym rozpoczecie jakichkolwiek prac ziemnych.

Jak juz wspomniano wczesniej w procesie detekcji réznego typu obiektow podziemnych
czy podpowierzchniowych kluczowy jest dobor adekwatnej metody pomiarowej. Niezaleznie
od typu wybranego obiektu niewidocznego jak i nieujawnionego w terenie, przypuszczalnie
najbardziej zasadne jest pozyskanie danych zrodlowych za posrednictwem aktywnych technik
teledetekcyjnych. Wybor ten podyktowany jest ograniczeniami sensoréw pasywnych, ktore
zazwyczaj nie maja mozliwosci rejestrowania cech takich obiektow, ktére mogtyby stanowié
wyrozniki w procesie ich automatycznej detekcji czy tez klasyfikacji. Ponadto coraz bardziej
zauwazalny jest rozwd@j zaawansowanych algorytmow wspomagajacych automatyzacje
proceséw analiz danych zwigzanych z tego typu obiektami [5-9]. Analizowane zbiory sa
obszerniejsze, a sensory dostarczaja coraz wigcej rodzajow danych, co w konsekwencji
skutkuje takze wzrostem liczby pozyskiwanych atrybutéw tych obiektow. W zwigzku z tym
zasadne 1 nieuniknione staje si¢ stosowanie 1 rozwdj algorytmoOw przetwarzania 1 analizy
danych geoprzestrzennych w klasycznym rozumieniu oraz tych wykorzystujacych sztuczna
inteligencje [10—13]. Kluczowym zagadnieniem taczacym wszystkie te metody jest skuteczne
1 prawidlowe wyodrgbnienie oraz odpowiednie wagowanie wlasciwych i istotnych atrybutow
pochodzacych z r6znych typdéw danych pozyskanych dla badanych obiektéw. W tym kontekscie
szczegblnego znaczenia nabiera pojecie inzynierii cech, nazywane rdéwniez inzynierig
atrybutéw. Proces ten ma na celu przeksztalcenie poziomoéw jasnosci pikseli obrazu na

odpowiednig reprezentacje lub okreslony wektor cech. Na tym etapie dokonuje si¢ wydobycia
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nowych cech z danych wejsciowych (np. obrazowych czy wysokosciowych). Na podstawie
zastosowania roznych operacji arytmetycznych, inzynieria cech pozwala odnalez¢
i wyodrebni¢ wzorce, ktore beda miaty kluczowe znaczenie w procesach detekcji oraz
klasyfikacji obiektow. Wybor istotnych atrybutow obiektow, czyli prawidtowo przeprowadzony
proces inzynierii cech, oraz ich ekstrakcja bezposrednio wpltywa na skutecznos¢ dziatania
algorytmow detekcji i klasyfikacji [ 14]. Warto zauwazy¢, ze innymi cechami charakteryzuja si¢
obiekty podziemne, a innymi obiekty podpowierzchniowe. Na przyktad w przypadku obiektéw
podziemnych sieci uzbrojenia terenu, rejestrowane na echogramach georadarowych,
uwidaczniane jako hiperbole reprezentujace dang sie¢. Wowczas szukane cechy odnoszg si¢ do
parametréw tych hiperbol. Z kolei do obiektow podpowierzchniowych mozemy zaliczy¢
grodziska szczegdlnie dobrze widoczne na danych wysokosciowych. Szukane cechy dotyczy¢
moga na przyklad parametrow geometrycznych profili czy tez zbioréow punktow
charakterystycznych. Nalezy zauwazy¢, ze nie istnieje jedna technika pomiarowa
umozliwiajaca rejestracj¢ tak zroznicowanych obiektow, poniewaz dla przykladu sieci
podziemne (elektroenergetyczne, telekomunikacyjne, wodociaggowe, kanalizacyjne, cieplne
1 gazowe) charakteryzuja si¢ na obrazie cechami geometrycznymi i radiometrycznymi takimi
jak: krzywizna, wielko$¢, rozpieto$¢, glebokosé, z kolei grodziska podpowierzchniowe
cechami geomorfometrycznymi na przyklad: wysoko$¢, powierzchnia, nachylenie czy
rozpigtos$¢. Dotychczas w literaturze tematu nie pojawity si¢ badania realizujace proces selekcji
cech na potrzeby detekcji 1 klasyfikacji. Nie znaleziono takze propozycji automatycznego
wyboru takich cech.

Podsumowujac, w celu realizacji procesu detekcji czy klasyfikacji obiektow
koniecznym etapem jest wyodrebnienie, zdefiniowanie 1 wybdr charakterystycznych cech dla
konkretnego typu danych. W pracy poruszono dwa gtéwne watki koncentrujac sie¢ na obiektach
nieujawnionych ~ wprost:  podziemnych obiektach antropogenicznych  mierzonych
z wykorzystaniem GPR (ang. Ground Penetrating Radar, metoda georadarowa) oraz obiektach
podpowierzchniowych, dla ktérych pozyskano dane LIDAR (ang. Light Detection and
Ranging, skanowanie laserowe):

1. W pierwszym przypadku analizie poddawane sa echogramy georadarowe i cechy hiperbol,
reprezentujacych podziemne sieci uzbrojenia terenu (SUT). Dynamiczny postep uczenia
maszynowego 1 glebokiego uczenia w ostatnich latach przyczynil si¢ do wzrostu
skutecznosci klasyfikacji roznych typow obiektow na obrazach GPR. Dostgpne badania
koncentruja si¢ na klasyfikacji pustek podpowierzchniowych [9], kopaln [15], wlazéw [8],
gleb oraz sieci podziemnych [7]. Jednak istniejace metody klasyfikacji infrastruktury
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ograniczajg si¢ do odrdznienia rur podziemnych od studzienek [7]. Natomiast nie
znaleziono publikacji przedstawiajacych klasyfikacje typow sieci. Ponadto istniejace
badania (i publikacje) dotyczace opracowania algorytméw detekcji i klasyfikacji obiektow
podziemnych  wykorzystuja cechy radiometryczne wyekstrahowane m. in.
z zastosowaniem banku filtréw Gabora [16, 17]. W publikacji [16] przetestowano rdézne
parametry filtrow Gabora do usprawnienia badania informacji geometrycznych (orientacji)
w dwuwymiarowych danych GPR. I tak w pracy [17] autorzy zaproponowali metode
automatycznej detekcji szczelin lodowych z echograméw georadarowych. Sugerowane
rozwigzanie opierato si¢ na wykorzystaniu bankow filtrow Gabora oraz analizy gtéwnych
sktadowych (ang. Principal Component Analysis, PCA) do redukcji wymiaru
wyodrebnionych cech Gabora. Autorzy publikacji [7, 18] dotyczacych ekstrakcji 1 detekeji
hiperbol wskazuja jednak pewne ograniczenia rozwigzan automatycznych. Dotycza one
asymetrii wykrywanych obiektow, nieciagtych ramion hiperbol, detekcji jedynie krawedzi
hiperbol bez ksztaltu catego obiektu oraz szuméw zwigzanych z wystepujacymi odbiciami
od innych obiektow podziemnych. W konteks$cie zastosowania sztucznej inteligencji do
ekstrakcji cech obiektow podziemnych, ich detekcji oraz klasyfikacji czestym
ograniczeniem jest konieczno$¢ pozyskiwania duzych zbioréw danych, ktére powinny
zosta¢ uwzglednione w trenowaniu sieci. W publikacji [19] autorzy zauwazyli zaleznos¢
pomiedzy skuteczno$cig detekcji obiektow podziemnych, a jako$cig zbioru danych
zroédlowych. W przypadku niewystarczajacego zbioru danych [19] interpretacja wynikéw
modelu detekcji byla niezadowalajaca. Odpowiedzig na to wyzwanie jest wykorzystanie
w trenowaniu sieci echograméw symulowanych [20]. Warto jednak zaznaczy¢, ze dane te
nie odzwierciedlaja w peini ztozono$ci rzeczywistego Srodowiska podziemnego
i charakteryzuja si¢ mniejszym stopniem zaszumienia niz echogramy pozyskane
bezposrednio w terenie. Ponadto wymagaja wykorzystania duzych mocy obliczeniowych
1jest to proces czasochtonny. Mimo to, w dostepnej literaturze wcigz brakuje badan
skupiajacych si¢ na zagadnieniach zwigzanych z klasyfikacjg typow podziemnych sieci
uzbrojenia terenu czy tez oceng jako$ci zaszumionych echogramoéw pozyskanych
georadarem. Reasumujac, w proponowanym w pracy rozwigzaniu stosowane sg klasyczne
metody analizy obrazu uwzgledniajace jego jako$¢ a przede wszystkim parametry
radiometryczne 1 geometryczne hiperbol. Stanowi to jednocze$nie nowatorskie
1 holistyczne podejscie do analizy echogramow georadarowych 1 moze w przysztosci

shuzy¢ detekcji takze innych obiektéw podziemnych niebgdacych SUT.
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2. W drugim przypadku analizie poddawane sg dane wysokos$ciowe i cechy geometryczne
odzwierciedlajace parametry geomorfometryczne grodzisk. Istniejace obecnie badania
z zakresu ekstrakcji cech geomorfometrycznych podpowierzchniowych obiektow
antropogenicznych skupiajg si¢ na analizie cech grodzisk [21] oraz innych typow obiektow
takich jak zapory [22] czy kanaty i sieci kanatow [23]. W pracach [22] 1 [23] na podstawie
danych LiDAR w spos6b automatyczny wyznaczono cechy zapor oraz powigzanych z nimi
jezior takie jak: wysoko$¢, diugos¢, szerokosé, objetos¢é, obwod i nachylenie czy
krzywizna. Dotychczas w literaturze istnieja rowniez publikacje zwigzane z wyznaczaniem
cech geomorfometrycznych grodzisk, przy czym zagadnienie to byto realizowane jedynie
w sposob manualny [21]. Autorzy tej pracy [21] wyznaczajg takie cechy jak: powierzchnia,
obwdd, kubatura form oraz wskaznik wyniesienia obiektu, bedacy ilorazem kubatury
i powierzchni. Na podstawie przegladu literatury zauwazono, ze kazdy typ obiektu
pochodzenia antropogenicznego posiada swoje unikalne cechy charakterystyczne
W procesie jego rozpoznania. Dlatego wybor cech geomorfometrycznych jest
determinowany rodzajem i charakterystyka wykrywanych obiektow antropogenicznych
oraz typem irozdzielczo$cia wykorzystywanych danych Zrédtowych. Warto zaznaczy¢
takze, ze w dostgpnej literaturze coraz wigcej zagadnien dotyczy réwniez automatycznego
wykrywania historycznych grodzisk. W publikacji [24] zaproponowano potautomatyczng
metode ich detekcji. Metoda, wykorzystujaca konwolucyjne sieci neuronowe, zostata
opracowana 1 przetestowana na trzech obszarach badawczych na danych wysokosciowych
NMT (Numeryczny Model Terenu) — wygenerowanych z chmur punktow LiDAR. Autorzy
[24] wskazali pewne ograniczenia proponowanego rozwigzania zwigzane z matg liczba
probek, brakiem roznorodnos$ci typow grodzisk oraz koniecznoscig weryfikacji wynikow
detekcji przez czlowieka ze wzgledu na licznie wykryte falszywie pozytywne obiekty.
Z kolei w pracy [25] zaproponowano wykorzystanie danych LiDAR do automatyzacji
niezidentyfikowanych stanowisk archeologicznych. Publikacja ta przedstawia
automatyczng metod¢ detekcji grodzisk na przyktadzie studium przypadku
reprezentujacego historyczne grodziska wystepujace w Anglii. Autorzy [25] podkreslaja,
ze s3 to wstgpne badania, a zbioér danych LiDAR w przysztych pracach powinien zostaé
rozszerzony w celu zminimalizowania i1 tak juz duzej liczby falszywie pozytywnych
wykrywanych obiektéw antropogenicznych. Podsumowujac, w powyzszych pracach
wskazano ograniczenia proponowanych rozwigzan zwigzane glownie z niewielkimi
zbiorami danych zrodtowych, wystepujaca pokrywa roslinng oraz duza liczba falszywie

pozytywnych wykrytych obiektow, co skutkuje konieczno$cig weryfikacji istnienia
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grodziska przez uzytkownika in situ. Proponowane w niniejszej pracy rozwigzanie
obejmuje syntetyczna, ale kompleksowa analize cech obiektow gtownie pod wzgledem ich
istotno$ci w procesie automatycznej detekcji grodzisk porosnietych roslinnoscig. Stanowié
to moze uniwersalng metode selekcji parametrow geomorfometrycznych dotyczaca takze

innych struktur rzezby terenu.
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2. TEZA, CELE BADAWCZE, CYKL PUBLIKACYJNY

Rozprawe doktorska pt. Badanie cech geometrycznych i radiometrycznych podziemnych
oraz  podpowierzchniowych  obiektow  antropogenicznych  pozyskanych  technikami
teledetekcyjnymi stanowi cykl czterech powigzanych tematycznie artykutdow naukowych.
Zawieraja one autorskie propozycje rozwigzan w zakresie automatyzacji procesu ekstrakcji
cech geometrycznych i radiometrycznych hiperbol w kontekscie klasyfikacji podziemnych
typoéw sieci uzbrojenia terenu na echogramach georadarowych oraz rozwigzan w zakresie
podnoszenia stopnia automatyzacji wyznaczania cech geomorfometrycznych historycznych
grodzisk podpowierzchniowych z danych LiDAR i ich pdzniejszej klasyfikacji. Proponowane
rozwigzania zostaly zweryfikowane na podstawie danych referencyjnych. Opracowane
w ramach prowadzonych badan autorskie metody automatycznej detekcji, klasyfikacji
i ekstrakcji cech obiektow podziemnych i podpowierzchniowych sa praktyczng odpowiedzig
na codzienne wyzwania zwigzane z bezinwazyjnym wykrywaniem obiektow pochodzenia
antropogenicznego.

Podpowierzchniowe grodziska antropogeniczne sg obiektami historycznymi, gdzie ich
detekcje mozna przeprowadzi¢ gléwnie w oparciu o zdefiniowane uprzednio (szczegdlnie
w przypadku technik teledetekcyjnych) wyr6zniki wysokos$ciowe, geomorfologiczne,
wegetacyjne oraz inne o charakterze dystynktywnym. Zaproponowane podejscie
umozliwialoby ekstrakcje cech geomorfometrycznych grodzisk w sposob automatyczny
z doktadnos$cia porownywalng do metod manualnych, ale przede wszystkim pozwalatoby na
znacznie szersza analiz¢ parametréw nie tylko o charakterze sytuacyjnym, ale takze
wysokosciowym. Wazng zaleta opracowanego rozwigzania jest odporno$¢ na pokrycie
szukanych obiektow szatg ro§linng. Sposob ten znaczaco skrocitby czas wykrywania tego typu
obiektéw nieujawnionych, czesto znajdujacych si¢ wlasnie pod wysoka 1 gesta szatg ro§linng
w miejscach, gdzie przeszukiwane sg rozlegle obszary potencjalnych lokalizacji tego typu
niezidentyfikowanych  obiektow  podpowierzchniowych.  Wyznaczenie  parametrow
geomorfometrycznych pozwolilyby na dokladniejszg i wielokontekstowa analize nie tylko
grodzisk. Detekcja grodzisk 1 wyznaczenie ich cech geomorfometrycznych moga stanowié
podstawe do dalszego planowania prac zwigzanych z pomiarami inwazyjnymi, weryfikujagcymi
istnienie podpowierzchniowego obiektu antropogenicznego.

Zardéwno zagadnienie analizy cech obiektow podpowierzchniowych, jak i podziemnych,
docelowo zmierza do umozliwienia ich automatycznej charakterystyki, detekcji oraz

klasyfikacji na podstawie cech geometrycznych 1 radiometrycznych. Podczas analiz
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charakterystyki obiektow podziemnych, wykrytych na pozyskanych w terenie echogramach
georadarowych, zaobserwowano istotne zalezno$ci pomigdzy cechami geometrycznymi
i radiometrycznymi hiperbol, reprezentujacymi podziemne sieci uzbrojenia terenu, a ich typem
tj. siecig elektroenergetyczna, telekomunikacyjng, wodociggowa, cieplowniczg, kanalizacyjna,
gazowa. Automatyzacja procesu wyszukiwania tych parametrow lub klasyfikacji jest
utrudniona, co wynika z braku jednoznacznie zdefiniowanych i ustrukturyzowanych zbioréw
danych hiperbol przedstawiajacych infrastrukture podziemng. Automatyczne poszukiwanie
tych parametrow 1 wynikow klasyfikacji jest utrudnione, poniewaz nie istniejg tak
zdefiniowane i usystematyzowane zbiory danych, reprezentujace infrastrukture¢ podziemna na
echogramach georadarowych. Jednoczesnie w przypadku wykorzystania metod giebokiego
uczenia do detekcji czy klasyfikacji typow sieci podziemnych konieczne jest posiadania
1 wytrenowanie bardzo duzych zbiorow danych. Poza tym dotychczasowe rozwigzania oferuja
jedynie detekcje hiperbol, umozliwiajac potwierdzenie wystgpowania i usytuowania sieci, a nie
klasyfikacj¢ ich typow. Ze wzgledu na dynamiczny rozwoj technologiczny georadarow
1 mozliwos¢ jednoczesnego pozyskiwania kilkudziesigeciu echograméw, charakteryzujacych sig
zblizong zawarto$cig, metodyka detekcji hiperbol powinna by¢ mozliwie najbardziej
uniwersalna w kontek$cie danych pozyskanych réznymi typami georadaréw. Majac to na
uwadze opracowano takze koncepcj¢ adaptacyjnego podejscia do selekcji echograméw GPR,
pozyskanych georadarem wielokanalowym (ang. multichannel, mGPR). Umozliwia on
pozyskanie jednocze$nie ponad kilkudziesigciu echograméw, w przeciwienstwie do
pojedynczych echograméw pozyskanych georadarem jednokanatowym. Ze wzgledu na duzy
zbi6r danych, pozyskanych przy pojedynczym przejezdzie, zaproponowano podejscie selekcji
echogramow charakteryzujacych si¢ najwyzszg jako$cig wystepowania sygnatow uzytkowych.
Uwzglednienie jako$ci echogramow jest kluczowe ze wzgledu na opracowanie metody detekcji
hiperbol, bazujacej na analizie cech geometrycznych i1 radiometrycznych obiektow na obrazie.

Podsumowujac, dazenie do podniesienia stopnia automatyzacji jest kluczowe
w konteks$cie skrocenia czasu przetwarzania 1 opracowania danych pozyskanych technikami
bezinwazyjnymi. W zwiazku z tym na podstawie przeanalizowanej literatury w niniejsze]
rozprawie zdefiniowano gléwny problem badawczy, ktory koncentruje si¢ na okresleniu cech
obiektow podziemnych i podpowierzchniowych mozliwych do ekstrakcji z wybranych
typow danych teledetekcyjnych. Nastepstwem tak zdefiniowanego gléwnego problemu
badawczego byto wyszczegolnienie innych problemow bezposrednio zwigzanych z aktywnymi

technikami teledetekcyjnymi i obiektami podziemnymi:
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e Problem badawczy 1: Usystematyzowanie cech potrzebnych do wykrywania obiektow
w zaleznosci od ich typow oraz pozyskanych danych;

e Problem badawczy 2: Brak istniejacych metod klasyfikacji typoéw podziemnych sieci
uzbrojenia terenu na echogramach georadarowych;

e Problem badawczy 3: Brak analiz wptywu jako$ci echograméw georadarowych na
skutecznos¢ ekstrakcji cech i1 procesOw przetwarzania danych.

e Problem badawczy 4: Brak istniejacych metod automatycznej ekstrakcji cech
geomorfometrycznych historycznych grodzisk podpowierzchniowych na podstawie
danych LiDAR;

Na podstawie powyzszych zatozen postawiono nastgpujaca teze badawcza:
zastosowanie opracowanych metod okreslania i automatycznej ekstrakcji cech
geometrycznych oraz radiometrycznych podziemnych i podpowierzchniowych obiektow
antropogenicznych na podstawie obrazowych i wysokosciowych danych teledetekcyjnych
umozliwi automatyzacje procesu ich detekcji i klasyfikacji.

Gléwnym celem pracy jest zatem ekstrakcja cech geometrycznych
i radiometrycznych na danych obrazowych i wysokosciowych w celu opracowania metod
automatyzacji procesow detekcji i klasyfikacji obiektow antropogenicznych. Na podstawie
glownego celu pracy zdefiniowano nast¢pujace zadania badawcze:

e Zadanie badawcze 1: Opracowanie metody detekcji hiperbol, reprezentujacych
podziemne sieci uzbrojenia terenu, na echogramach georadarowych z uwzglgdnieniem
1 zdefiniowaniem cech obiektow na echogramach georadarowych (P1, P2);

e Zadanie badawcze 2: Opracowanie metody klasyfikacji typéw podziemnych sieci
uzbrojenia terenu w oparciu o uprzednio wykryte hiperbole przedstawiajace podziemne
sieci uzbrojenia terenu (P2);

e Zadanie badawcze 3: Wybor cech geometrycznych i radiometrycznych hiperbol
wykorzystywanych w klasyfikacji typow podziemnych sieci uzbrojenia terenu (P2);

e Zadanie badawcze 4: Weryfikacja zaproponowanej metody detekcji 1 klasyfikacji
hiperbol wraz z oceng doktadnosci uzyskanych wynikéw. Opracowanie wspotczynnika
skutecznosci 1 jakosci klasyfikacji — Fp (P1, P2);

e Zadanie badawcze 5: Ocena jakosci i1 adaptacyjna selekcja echogramow pozyskanych
georadarem wielokanalowym w kontek$cie pozniejszych wynikéw jakosci detekcji

hiperbol stanowigcych infrastrukture podziemna (P1, P3);



18

e Zadanie badawcze 6: Opracowanie metody automatycznej detekeji struktur grodzisk na
podstawie chmur punktéw pozyskanych ze skaningu laserowego z putapu lotniczego
1 z niskiego putapu (P4);

e Zadanie badawcze 7: Przeprowadzenie kompleksowej analizy mozliwosci ekstrakcji
parametrow  geomorfometrycznych z danych archiwalnych, obrazowych oraz
wysokosciowych (P4);

e Zadanie badawcze 8: Przedstawienie metodyki ekstrakcji réznych cech geometrycznych
i radiometrycznych na echogramach georadarowych oraz danych LiDAR, sprawdzenie jej
wiarygodnos$ci w oparciu o dane referencyjne, a takze analiza zastosowania tych rozwigzan

w roznych dziedzinach (P1, P2, P4).

Badania stanowigce podstawe niniejszej rozprawy doktorskiej zostaly przedstawione
w powigzanych tematycznie artykutach naukowych (P1, P2, P3, P4), opublikowanych
w czasopismach indeksowanych w bazie Journal Citation Reports. Suma punktéw MEIN za
publikacje uwzglednione w cyklu wynosi 500, a sumaryczny Impact Factor czasopism to 12.2

(z uwzglednieniem % udziatu: punkty — 388, IF — 9.4).

Tabela 2.1. Wykaz artykutow naukowych wchodzqcych do cyklu (zrodlo: opracowanie wiasne)

Punkty
Ozn. Artykuty z cyklu we.
MEiN, IF
Onyszko K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2021, A new 100 pkt
P1 | methodology for the detection and extraction of hyperbolas in GPR IF: 5.3
images. Remote Sensing, 13(23): 4892. DOI: 10.3390/rs13234892
Pasternak K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2024,
Automatic classification of underground utilities in Urban Areas: 100 pkt
P2 | Anovel method combining ground penetrating radar and image IF: 1.1

processing,  Archives of Civil Engineering, 70(2). DOI:
10.24425/ace.2024.149851

Pasternak K. (70%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), Ortyl L.
(10%), 2025, An Adaptive Non-Reference Approach for Characterizing | 100 pkt

P3
and Assessing Image Quality in Multichannel GPR for Automatic IF: 2.5

Hyperbola Detection, Applied Sciences, DOI: 10.3390/app15095126
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Punkty
Ozn. Artykuty z cyklu wg.
MEIN, IF

Pasternak K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2025,
P4 Automated analysis of Slavic buried settlements based on LiDAR point | 200 pkt
cloud, UAV and image processing. Journal of Cultural Heritage, 70. | IF:3.3

DOI: 10.1016/j.culher.2025.04.009

Powyzsze publikacje odnosza si¢ do gtdownego oraz do szczegdlowych problemow
badawczych rozpatrywanych w cyklu:

e Glowny problem badawczy: Okreslenie cech  obiektéw  podziemnych
i podpowierzchniowych mozliwych do ekstrakcji z wybranych typéw danych
teledetekcyjnych — P1, P2, P3, P4;

e Problem badawczy 1: Usystematyzowanie cech potrzebnych do wykrywania obiektow
w zaleznosci od ich typow oraz pozyskanych danych — P1, P2, P4;

e Problem badawczy 2: Brak istniejacych metod klasyfikacji typow podziemnych sieci
uzbrojenia terenu na echogramach georadarowych — P2;

e Problem badawczy 3: Brak analiz wptywu jakosci echograméw georadarowych na
skuteczno$¢ ekstrakcji cech 1 procesOw przetwarzania danych GPR — P3;

e Problem badawczy 4: Brak istniejagcych metod automatycznej ekstrakcji cech
geomorfometrycznych historycznych grodzisk podpowierzchniowych na podstawie
danych LiDAR — P4.

W wyniku realizacji rozprawy doktorskiej wykonany zostal najpierw przeglad
istniejacych antropogenicznych obiektow podziemnych 1 podpowierzchniowych oraz
aktywnych pomiarowych technik teledetekcyjnych, ktore w zakresie analizy obrazu mozna
wykorzysta¢ do ekstrakeji cech poszukiwanych obiektow badawczych. Nastepnie na podstawie
okreslonych aktywnych technik pomiarowych (georadar, LiDAR) przeanalizowano
iusystematyzowano  zbiér  cech  obiektow  antropogenicznych  (podziemnych
1 podpowierzchniowych) w zaleznosci od typu obiektu i rodzaju danych teledetekcyjnych. Na
podstawie wyznaczonych cech geometrycznych, radiometrycznych i geomorfometrycznych
obiektow zaproponowano metode detekcji 1 klasyfikacji obiektow. Ostatnim etapem
przeprowadzonych badan byta ocena jako$ciowa uzyskanych wynikow. Schemat planowanych

badan w niniejszej rozprawie doktorskiej przedstawiono na rysunku 2.1.
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Rys. 2.1. Schemat planowanych badan (Zrodto: opracowanie wlasne)
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3. METODYKA BADAN

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej zaproponowano autorskg metodyke
okreslania i ekstrakcji cech geometrycznych i radiometrycznych obiektow antropogenicznych
na danych obrazowych (echogramy georadarowe) i wysoko$ciowych (dane LiDAR)
pozyskanych aktywnymi technikami teledetekcyjnymi. Na podstawie wyodrebnionych cech
obiektow opracowano metode detekcji 1 klasyfikacji podziemnych sieci uzbrojenia terenu oraz
podpowierzchniowych grodzisk historycznych. Zaproponowane w pracy nowatorskie
rozwigzania sg odpowiedzig na rosngce potrzeby zwigkszania stopnia automatyzacji procesu
detekcji i klasyfikacji antropogenicznych obiektéw podziemnych oraz podpowierzchniowych
w konteks§cie prowadzonych prac modernizacyjnych infrastruktury podziemnej, badan
poprzedzajacych wykonanie przewiertow lub poznawaniem geometrii dawnych osad
wezesnosredniowiecznych. Opracowane algorytmy automatycznych analiz danych nie tylko
zapewniaja powtarzalno$§¢ wynikéw, doktadnos¢ 1 kompletnos¢ analiz, ale takze skutecznie
skracajg czas otrzymania zadanych informacji.

W niniejszych podrozdziatach przedstawiono szczegdtowy opis proponowanych metod
rozwiazania podstawowych probleméw i zadan badawczych w powigzaniu z artykutami z cyklu
publikacyjnego oraz wynikow badan.

W podrozdziatach 3.1 1 3.2 zaproponowano odpowiednio autorska metode detekcji
1 klasyfikacji hiperbol, reprezentujacych rézne typy podziemnych sieci uzbrojenia terenu, wraz
z analiza 1 wyborem cech radiometrycznych i geometrycznych charakteryzujacych wykryte
obiekty podziemne (publikacje P1 i P2). W podrozdziale 3.3 zaproponowano ocen¢ jakosci
echogramow pozyskanych georadarem wielokanalowym wraz z koncepcja opracowanego
podejscia adaptacyjnego selekcji danych GPR charakteryzujacych si¢ najwyzsza jakos$cia
(publikacja P3). Podrozdziat 3.4 przedstawia proces detekcji i klasyfikacji historycznych
grodzisk podpowierzchniowych oraz automatyczng ekstrakcje ich cech geomorfometrycznych

na podstawie pozyskanych danych LiDAR (publikacja P4).

3.1. Metoda detekcji sieci uzbrojenia terenu na echogramach georadarowych

(Publikacja P1)

Coraz wigcej badan w istniejacej literaturze koncentruje si¢ na zagadnieniu
automatycznej detekcji hiperbol, reprezentujacych podziemne sieci uzbrojenia terenu [10—13].
Powszechnym problemem w opracowaniu skutecznego algorytmu detekcji tych obiektow jest

wystepowanie na echogramach wielu hiperbol, reprezentujacych takze inne obiekty znajdujace
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si¢ pod powierzchnig ziemi (takie jak kamienie, korzenie) niezwigzane z obiektami
inzynierskimi [26, 27]. Obiekty te, w konteks$cie detekcji sieci podziemnych, stanowig odbicia
fali elektromagnetycznej interpretowane jako obiekty (hiperbole) niewtasciwe. Dlatego tez,
zaproponowano algorytm automatycznej detekcji hiperbol, reprezentujacych jedynie
infrastrukture podziemna na echogramach pozyskanych georadarem. W pracy przeanalizowano
cechy (radiometryczne i geometryczne) tych obiektow oraz rézne filtracje (analiza falkowa,
filtry teksturowe, filtry krawedziowe) i ich skuteczno$¢ w kontekscie wykrywania podziemne;j
infrastruktury.

Podziemne sieci uzbrojenia terenu sg podstawowym elementem infrastruktury miejskiej
i obejmujg instalacje elektroenergetyczne, telekomunikacyjne, wodociggowe, kanalizacyjne,
cieplne i gazowe [4]. Ich przebieg jest dokumentowany w bazie danych GESUT. Dotyczy to
zaréwno istniejacych jak i projektowanych przewoddéw sieci uzbrojenia terenu oraz urzadzen
znimi zwigzanych. Zgodnie z istniejacymi przepisami tj. Ustawa Prawo Geodezyjne
i Kartograficzne [4], Geodezyjna Ewidencja Sieci Uzbrojenia Terenu stanowi integralng cze$¢
cyfrowych baz danych przestrzennych i jest dokumentowana w formie baz danych w systemie
teleinformatycznym. Kluczowe informacje o infrastrukturze podziemnej tj. ich cechy
radiometryczne 1 geometryczne moga zosta¢ pozyskane z echogramow georadarowych metoda
GPR. Metoda ta to bezinwazyjna technika pomiarowa, ktérej dzialanie polega na emisji fali
elektromagnetycznej (przechodzacej przez rézne osrodki), a nastgpnie na odbiorze wigzki
odbitej od nieciggtosci struktury gruntu, osrodka skalnego lub materialowego. Dostarcza
informacji o istnieniu, przebiegu i rozktadzie obiektéw podziemnych i podpowierzchniowych.
Obiekt podziemny jest wykrywany i1 widoczny na echogramie georadarowym na skutek
wystepujacego zjawiska odbicia fali elektromagnetycznej na granicy dwoch os$rodkow
réznigcych si¢ wlasnos$ciami elektrycznymi. Georadar umozliwia wykrywanie zaréwno
metalowych, jak i1 niemetalowych instalacji podziemnych. Pomiar iopracowanie danych
georadarowych sprowadza si¢ do pozyskania echogramoéw na badanym terenie,
przeprowadzenia wstepnego przetwarzania echogramow oraz do manualnego wskazania na
obrazie wierzchotka hiperboli, stanowigcego gorng czes¢ podziemnej sieci uzbrojenia terenu.
Okreslenie lokalizacji wierzchotka jest procesem subiektywnym zwlaszcza w przypadku
interpretacji echogramoéw przez niedo§wiadczonych analitykow. Schemat pozyskiwania
danych georadarowych oraz ich wstgpnego przetworzenia wraz ze wskazaniem lokalizacji sieci

podziemnej przedstawiono na rysunku 3.1.
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Rys. 3.1. Schemat pozyskania i wstgpnego przetworzenia danych GPR (zZrodlo: opracowanie
wiasne)

Zagadnienie pozyskania iopracowania danych GPR jest proste i ekonomiczne
w przypadku badan wykonywanych na niewielkim obszarze. Problem pojawia si¢ w przypadku
koniecznosci przeprowadzenia prospekcji georadarowej na duzym obszarze charakteryzujacym
si¢ duzym zageszczeniem wystepowania infrastruktury podziemnej. Zagadnienie to bylo
gldbwna motywacja do podjecia prac nad automatyzacja ekstrakcji cech obiektow
antropogenicznych, a w konsekwencji do ich detekcji (publikacja P1, P2) i klasyfikacji
(publikacja P2) na danych teledetekcyjnych.

Pierwszy etap przetwarzania danych GPR dotyczyl wyeliminowania hiperbol
falszywych w procesie analizy informacji radiometrycznej obrazéw. Pod pojeciem hiperbol
falszywych, nazywanych rowniez obiektami niewlasciwymi, nalezy rozumie¢ elementy
widoczne na echogramach wskazujace na obecnos$¢ obiektow niebedacych podziemnymi
sieciami uzbrojenia terenu. Reprezentuja one struktury takie jak kamienie czy korzenie.
Porownywalnie zdefiniowano rowniez hiperbole wlasciwe, czyli uwidocznione na
echogramach GPR obiekty bedace podziemnymi sieciami uzbrojenia terenu. Drugi etap prac
nad automatyzacja detekcji hiperbol to wykrycie krawedzi hiperbol filtrem krawgdziowym
Sobela. Nastgpnie w pracy P1 zaproponowano wyeliminowanie wykrytych obiektéw
niewlasciwych poprzez wprowadzenie warunkéw geometrycznych (warunki na krzywizng,
wielkos$¢ 1 lokalizacje na obrazie, czyli glebokos¢ posadowienia sieci uzbrojenia terenu).

Przyktadowe obiekty wtasciwe i1 niewlasciwe przedstawiono na rys. 3.2.
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Rys. 3.2. Obiekty podziemne widoczne na echogramach georadarowych: a — h obiekty
wlasciwe (gdzie: a., d. — sie¢ elektroenergetyczna, b., h. — sie¢ gazowa, c. — sie¢
telekomunikacyjna, e. — siec¢ cieptownicza, f. — sie¢ wodociggowa, g. — siec
kanalizacyjna), i. — p. obiekty niewtasciwe (Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie [28])

Proponowany algorytm detekcji hiperbol, po wstepnym przetworzeniu echogramoéw,
bazuje na aproksymacji obrazu na zadanym poziomie dekompozycji w analizie falkowej oraz
na wykorzystaniu filtracji Gabora. Schemat proponowanego w publikacji P1 algorytmu

detekcji hiperbol wlasciwych przedstawiono na rys. 3.3.

Etap 1. Import obrazow GPR
Echogram GPR ‘

Etap 2. Filtracja l
i Usuniecie tia ‘ :
| / Filtracja i \ Analiza Komponent poziomy |;
: Gabora falkowa |
‘| Filtracja Gabora ‘ Filtracja Gabora H Dekompozycja falkowa | Kemponent diagonalny |1
:' Parametry: E Parametry: E l Komponent pionowy '
A 32, ¥=90,0=3Y=1 11 A=32¥=50=3Y=1 . '

w(180- W)

0= 0 Y (180- ¥) : Aproksymacja |

Algorytm K-srednich ‘ Algorytm K-srednich H Detekcja krawedzi |
(segmentacja) (segmentacja) operatorem Sobela

' I lloczyn logiczny dwoch obrazow | .

' | Warunek wielkosci Cg | :

!

H Wpasowanie hiperboli w zbidr pikseli !
wykrytego obiektu

: | Warunek krzywizny Ce |

!

' | Warunek glebokosci Cp |

]

l Obraz wynikowy z wykrytymi obiektami |

Rys. 3.3. Schemat proponowanego algorytmu detekcji hlperbol wlasciwych (zrodto:
opracowanie wlasne na podstawie [28])
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W proponowanym algorytmie echogramy poddano analizie falkowej, ktora opiera si¢
na dekompozycji obrazu, czyli rozwinigciu falkowym obrazu. W wyniku tego procesu
uzyskiwane sa 4 komponenty tj. aproksymacja i detale (pionowy, poziomy i przekatny).
W procesie dekompozycji obrazu, echogram jest poddawany goérno- i dolnoprzepustowe;j
filtracji bedacej wielopoziomowym procesem iteracyjnym, w ktérym kolejne aproksymacje
podlegaja nastgpnym dekompozycjom. Uzyskany w procesie dekompozycji obraz
aproksymacji jest sktadowa niskoczestotliwo$ciowa uzyskang po wyeliminowaniu detali
[29,30]. W procesie filtracji echograméw georadarowych wykorzystano obraz aproksymacji
uzyskany na pierwszym poziomie dekompozycji na podstawie falki Symlet5. Wybor falki
macierzystej jest zalezny od ksztattu i wlasciwos$ci sygnalow. Zestaw powinien by¢ dobrany
zgodnie ze specyfika badanych obiektow. Schemat przeprowadzonej dekompozycji

przedstawiono na rysunku 3.4.

Glebokosc [m]

Giebokosc¢ [m]

Filtr dolnoprzepustowy

dlakolumn 1.0
1ir dol Aproksymadgja
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. ™| Komponent
dla wierszy /' Filtr gérnoprzepustowy LH -
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Echogram —» De];z]kmpozyqa Glebokosé [m]
owa \ Filtr dolnoprzepustowy : - - 0
dla wierszy Komponent
Filtr gbrnoprzepustowy v HL -
dla wierszy Detale
.| Komponent
Filtr gbrnoprzepustowy HH
dla kolumn
Giebokosé [m] l
0 it HL

HH

Rys. 3.4. Schemat dekompozycji echogramu na poziomie 1 (Z2rodto: opracowanie wltasne na
podstawie [28])

Echogramy zostaly poddane nast¢pnie analizie tekstur z zastosowaniem filtru
teksturowego Gabora. Jego dziatanie bazuje na analizie czgstotliwosci w zadanych przez

uzytkownika kierunkach.
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Selektywna zmiana parametrow funkcji Gabora pozwala na dopasowanie filtru do
okreslonych wzoréw obiektow wystepujacych na obrazie. Parametry filtracji Gabora dobrano
W sposob zapewniajacy jak najwigkszy stopien wykrycia hiperbol wlasciwych przy
jednoczesnym zminimalizowaniu wykrycia hiperbol niewtasciwych. Pozyskane obrazy
poddano dwukrotnej filtracji Gabora [31-33]. Obrazy wynikowe z przeprowadzone;j filtracji
poddano segmentacji k-Srednich (ang. k-means clustering). Nastgpnie na podstawie uzyskanych
dwoch obrazow wynikowych wygenerowano obraz, bedacy iloczynem logicznym
wyodrebniajagcym cze$¢ wspolng dwoch obrazéw. Proces przeprowadzenia filtracji Gabora

1 segmentacji k-$rednich przedstawiono na przyktadowym echogramie na rys. 3.5.
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Rys. 3.5. Schemat filtracji Gabora i segmentacji k-srednich echogramu (Z2rédto: opracowanie
wlasne na podstawie [28])

Uzyskano wstegpnie przefiltrowany obraz z wieloma hiperbolami wilasciwymi
i niewlasciwymi. W celu czgéciowej eliminacji wykrytych obiektow niewlasciwych, nie
bedacych sieciami uzbrojenia terenu, okreslono warunki geometryczne hiperbol stanowigcych

SUT:

Wielkos¢ obiektu (Cs) jest wigksza niz 45 px;

e Krzywizna obiektu (Cc) zawiera si¢ w przedziale <0.016; 0.160>;

Glebokos¢ obiektu (Cp) jest wieksza niz 13 px.
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Wprowadzone warunki umozliwiaja wyselekcjonowanie na obrazie hiperbol,
reprezentujacych sieci podziemne, ktorych okreslone cechy zawieraja si¢ w powyzszych
przedziatach (Cs, Cc, Cp). Wynik detekcji hiperbol przedstawiono na przykltadowym

echogramie na rys. 3.6.

Rys. 3.6. Wynik detekcji hiperbol na echogramie GPR: a. — echogram po wstegpnym
przetworzeniu, b. — obraz wynikowy detekcji SUT (Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie

[28])

W publikacji P1 oceng¢ skutecznosci wykrywania sieci podziemnych przeprowadzono

za pomocg dwoch opracowanych parametrow M (wzor 3.1) 1 L (wzor 3.2).

M,

_ MM 0o
M 7 100% (3.1)
N, —(n;+n
L=-t (I\Lll “)-100% (3.2)
L

gdzie:

M, — liczba wykrytych na obrazie obiektow po wstepnym przetworzeniu i1 detekcji krawedzi;
M; — liczba wykrytych na obrazie obiektow na obrazie wynikowym (tj. po wstgpnym
przetworzeniu, filtracji, detekcji krawedzi i wprowadzeniu warunkéw Cs, Cc i Cp);

N;, — liczba wszystkich wykrytych obiektow na obrazie wynikowym;

ny, — liczba wykrytych hiperbol niebedacych podziemnymi sieciami uzbrojenia terenu;

ny, — liczba niewykrytych hiperbol bedacych podziemnymi sieciami uzbrojenia terenu.

Srednia skuteczno$é detekeji hiperbol wiasciwych wyniosta 91% (parametr M) oraz
13% (parametr L). Niska warto$¢ parametru L $wiadczy o duzej liczbie wykrytych
niewlasciwych hiperbol.

Oceng jakosci 1 skutecznosci detekcji  hiperbol przeprowadzono roéwniez
z wykorzystaniem metryk: czuto$¢ (ang. recall), precyzja (ang. precision) i F-measure.

Uzyskano nastgpujace warto$ci metryk: 0.86 (recall), 0.14 (precision) i 0.24 (f-measure).
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Podobnie jak w przypadku parametru L niska warto$¢ precyzji oraz §wiadczy o duzej liczbie
wykrytych hiperbol niewtasciwych pomimo wprowadzonych warunkéw geometrycznych
i zaproponowanych metod filtracji w badaniach wstepnych. Problem ten jest zwigzany
z wystepujaca na echogramach duzg liczbg innych struktur niz SUT. Przeprowadzone analizy
pozwolity na rozwigzanie problemu badawczego 1 1 zrealizowanie zadan
badawczych 1, 4, 5 oraz 8. W dalszych badaniach (publikacja P2) informacja o wykrytej
sieci podziemnej zostata wzbogacona o rodzaj wykrytej infrastruktury podziemne;j.
Ograniczeniem proponowanego rozwigzania w publikacji P1 jest duza liczba obiektow
fatszywie pozytywnych oraz detekcja jedynie gornej krawedzi hiperboli, reprezentujacej obiekt
podziemny. W zwiazku z tym w publikacji P2 zaproponowano rozwigzanie pozwalajace na

ekstrakcje ksztaltu catej hiperboli z echogramu georadarowego.

3.2. Metoda klasyfikacji typow sieci uzbrojenia terenu na echogramach georadarowych

(Publikacja P2)

W $wietle rosnacych wyzwan zwigzanych z analiza zbioréw danych georadarowych
oraz dynamicznym postepem technologicznym, zagadnienie automatyzacji detekcji
1 klasyfikacji obiektéw podziemnych stato si¢ przedmiotem coraz wigkszego zainteresowania
badaczy. Wickszo$¢ prac zwigzanych z ta tematyka koncentruje si¢ na opracowaniu jedynie
rozwigzan automatycznej detekcji obiektoéw podziemnych [8, 10, 12]. Niewiele badan skupia
si¢ na opracowaniu rozwigzan majacych na celu klasyfikacje obiektow podziemnych.
Opublikowane badania koncentruja si¢ na klasyfikacji pustek podpowierzchniowych [9],
kopaln [15], wtazow [8], gleb oraz sieci podziemnych [7]. Klasyfikacja sieci ogranicza si¢ do
wyszczegolnienia dwoch typdéw obiektow: rur podziemnych 1 studzienek [7]. Brak istniejacych
badan z zakresu klasyfikacji typow sieci podziemnych byt motywacja do podjecia tematu
badawczego zwigzanego z analizg cech hiperbol uwidocznionych na echogramach GPR, ktore
znalazly zastosowanie w analizie semantycznej. Zaproponowany algorytm klasyfikacji typow
infrastruktury podziemnej przedstawiono w publikacji P2. Jednak w celu opracowania
skutecznego rozwigzania, koniecznym etapem poprzedzajacym opracowanie klasyfikatora byta
szczegdtowa analiza hiperbol, stanowigcych podstawowy element w identyfikacji sieci
podziemnych na echogramach. Analiza (zrozumienie i1 wlasciwa interpretacja) ich cech
zarowno radiometrycznych jak i geometrycznych jest kluczowa w kontekscie precyzyjnej
detekcji oraz klasyfikacji. Wtasciwos$ci radiometryczne odnosza si¢ do warto$ci intensywnosci
pikseli wystepujacych w obrgbie i w otoczeniu badanych hiperbol. Z kolei geometryczne

przedstawiaja liczbowa charakterystyke analizowanych obiektow, czyli ich geometryczne
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parametry na obrazie. Analizujac charakterystyczne atrybuty hiperbol zauwazono istotne
zalezno$ci pomigdzy roznymi cechami geometrycznymi obiektéw, a typem sieci podziemne;j
(sie¢ elektroenergetyczna — ,,p”, telekomunikacyjna — ,,t”, wodociaggowa — ,,w”, cieptownicza
—,,h”, kanalizacyjna — ,,s” 1 gazowa — ,,g”). W poczatkowych badaniach analizowano wiele
roznych cech hiperbol wyekstrahowanych na podstawie danych:
e dwuwymiarowych (2D): wielko$¢, krzywizna, glebokos¢, liczebno$é, rozpigtose,
wysokos¢, kompletno$é, grubos¢ w wierzchotku;
e jednowymiarowych (1D): dtugos¢, wysokosé, liczba wierzchotkow.
Podczas prac zwigzanych z opracowywaniem algorytmu klasyfikacji typoéw sieci
podziemnych pojawity si¢ dwa wyzwania badawcze zwigzane z niekompletno$cia

1 wielokrotno$cig wystepowania hiperbol na echogramach (rys. 3.7).

NIEKOMPLETNOSC

wiasne)

Zagadnienie nickompletno$ci wyrytych hiperbol zwigzane byto z tlumieniem fali
elektromagnetycznej przez inne osrodki gruntowe lub wystepujace obiekty podziemne. Na
zjawisko thumienia wplyw moze mie¢ rowniez zawarto$¢ wody w gruncie, czestotliwos¢ fali
elektromagnetycznej, sktad i rodzaj wystepujacych osrodkow gruntowych oraz przewodnictwo
elektryczne. Konsekwencja niekompletnosci hiperbol jest ich czgsciowe wykrycie w procesie
binaryzacji obrazu. Drugi aspekt badawczy, zwigzany z wielokrotno$cia hiperbol, dotyczyt
gléwnie sieci elektroenergetycznej 1 telekomunikacyjnej. Te dwa problemy badawcze
doprowadzilty do konieczno$ci zaproponowania rozwigzania klasyfikacji hiperbol pod
wzgledem stopnia ich kompletnosci na hiperbole:

e kompletne (Grupa A) — hiperbole posiadajace wierzchotek i dwa ramiona,
e kompletne czesciowo (Grupa B) — hiperbole posiadajace wierzchotek i jedno ramie

(lewe lub prawe),

e niekompletne (Grupa C) — hiperbole posiadajace tylko jedno rami¢ lub wierzchotek.

Hiperbole z grupy C nie byly brane pod uwage w procesie klasyfikacji typoéw sieci

podziemnych. Podziat hiperbol ze wzgledu na ich kompletnos$ci przedstawiono na rysunku 3.8.



30

HIPERBOLE

KOMPLETNE KOMPLETNE CZESCIOWO NIEKOMPLETNE
(Grupa A) (Grupa B) (Grupa C)

~[~ AN N

Rys. 3.8. Klasyfikacja hiperbol ze wzgledu na ich kompletnosc (zrodto.: opracowanie wlasne
na podstawie [34])

Klasyfikacja hiperbol ze wzgledu na ich kompletno$¢ wykonana zostala na
echogramach po detekcji  hiperbol, reprezentujacych infrastruktur¢ podziemng.
Zaproponowany algorytm detekcji, wykorzystujacy metode¢ binaryzacji Sauvola, opiera si¢ na
analizie cech radiometrycznych obrazéw i obiektow. Jest to zmodyfikowany algorytm detekc;i,
ktoéry zaproponowano w publikacji P1. Etap detekcji krawedzi z zastosowaniem filtru Sobela
zastgpiony zostal binaryzacja obrazu metodg Sauvola. Proces ten miat na celu wyodrebnienie
catego ksztattu hiperbol, a nie tylko ich goérnych krawedzi, w konteks$cie opracowania
pozniejszego algorytmu klasyfikacji typoéw sieci bazujacego na analizie cech wykrytych
obiektéw. Prog binaryzacji (7) zostal wyznaczony automatycznie dla kazdego przetwarzanego
echogramu na podstawie wzoru 3.3.

T=m-[1+k-(%—1)] (3.3)

gdzie:

m — $rednia w otoczeniu piksela;

k — parametr okreslajacy stopien zaszumienia obrazu, k € <0;1>;

s —odchylenie standardowe w otoczeniu piksela;

R — maksymalna warto$¢ odchylenia standardowego, jakie moze pojawic si¢ w obrazie (dla

obrazdw o warto$ci pikseli [0, 255] przyjmuje si¢ warto$¢ R = 128) [34].

W pracy [34] zaproponowano warto$¢ parametru &, okreslajacego stopien zaszumienia,
wynoszacg 0.2. Wartos¢ tego parametru mozna zmienia¢ w zaleznosci od jakosci pozyskanych
echogramow GPR. Cechy radiometryczne hiperbol, obejmujace intensywno$¢ odbicia sygnatu
oraz rozklad wartos$ci pikseli w otoczeniu badanych obiektow, sa kluczowe na etapie filtracji
1 binaryzacji obrazu w procesie automatycznego wyznaczania progu binaryzacji 7. Informacja
radiometryczna jest uzupetnieniem danych geometrycznych hiperbol. Wykorzystanie zarowno

cech radiometrycznych 1 geometrycznych moze by¢ skuteczne szczegdlnie w przypadku
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analizy obiektéw o zblizonej strukturze przestrzennej, ale roznej charakterystyce materialowej
takich jak np. SUT.

Nastepnie po przeprowadzeniu procesu binaryzacji proponowana metoda detekcji
bazuje na ekstrakcji hiperbol spetniajacych predefiniowane warunki geometryczne (Cs, Cc, Cp)
zaproponowane w publikacji P1. Na podstawie wprowadzonych warunkéw geometrycznych
na obrazie usuwane sg hiperbole, ktorych wielkos$¢, krzywizna i gleboko$¢ nie zawierajg si¢
w okreslonych w P1 przedziatach (Cs, Cc, Cp). Schemat proponowanych etapoéw algorytmu

detekcji hiperbol przedstawiono na rys. 3.9.

r s
Wstepnie Etap 1 Etap 2. Etap 3. Etap 4.
przetworzony Binaryza'cja ‘Wprowadzenie Wprowadzenie Wprowadzenie Obraz
echogram warunku Cs warunku Cc warunku Cp wynikowy

1
|
|
|
|
|

A
|
|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
|
|
|
|

Rys. 3.9. Schemat detekcji hiperbol (Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie [34])

Dla osoby niedo$wiadczonej w zakresie analizy danych georadarowych, poprawna
identyfikacja 1 klasyfikacja typow sieci podziemnych jest trudnym zadaniem obarczonym
ryzykiem btednej interpretacji echogramow. Przyktadowe hiperbole, reprezentujace rozne typy
podziemnych sieci uzbrojenia terenu i charakteryzujace si¢ réoznym stopniem kompletnosci,

przedstawiono na rys. 3.10.

SIEC ELEKTROENERGETYCZNA SIEC TELEKOMUNIKACYJNA
Al AINAIALAL AN A~ 2m ]| 7 |~
SIEC WODOCIAGOWA SIEC KANALIZACYINA
NAAAAN A~ &) 7= A
< | AN AR N AN | AIA

Rys. 3.10. Hiperbole przedstawiajgce rozne typy sieci uzbrojenia terenu (Zrodto:
opracowanie wlasne na podstawie [34])
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W celu automatycznego wyznaczenia cech hiperbol zaproponowano algorytm

ekstrakcji tych obiektow oraz ich potéwek (ze wzgledu na réznych stopien kompletnosci

hiperbol) z buforem 3 pikseli. Algorytm wycinania potéwek hiperbol z obrazéw obiektow,

zaklasyfikowanych do grupy A lub B, jest rozny w zaleznosci od kompletnosci hiperbol.

W przypadku hiperbol niekompletnych, algorytm nie uwzglednia hiperbol i je odrzuca nie

uwzgledniajac ich w dalszych analizach. Schemat dzialania algorytmu ekstrakcji hiperbol

zostal przedstawiony na rys. 3.11.

OBRAZ WYNIKOWY DETEKCII

OKRESLENIE STOPNIA KOMPLETNOSCI HIPERBOLI

Okreslenie punktu
wierzchotkowego hiperboli

ekstrakcja
lewej
polowy
hiperboli

ekstrakcja
prawej
polowy

hiperboli

EKSPORT OBRAZU DO PLIKU

dla hiperbol
kompletnych

dla hiperbol czesciowo
kompletnych

ZAPISANIE LEWEJ I PRAWEJ POLOWY
HIPERBOLI

WYBOR JEDNEJ POLOWY HIPERBOLI DO ZAPISU

ZAPISANIE LEWE] LUB PRAWE] POLOWY
HIPERBOLI

Rys. 3.11. Schemat dzialania algorytmu ekstrakcji hiperbol i ich potowek (Zrodto:
opracowanie witasne na podstawie [34])

Dopiero po etapie ekstrakcji hiperbol przedstawiono, usystematyzowano i wybrano do

klasyfikacji typow sieci nastgpujace cechy geometryczne hiperbol:

krzywizne (Cc),

rozpigtos$¢ (R) 1 wysokos¢ (H),
wielkos¢ (Cys),

glebokos¢ (Cp),
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e dlugosc (Ls) 1 wysoko$¢ sygnatu (Hs).
Na podstawie okreslonych wartosci cech geometrycznych hiperbol obliczono

parametr K oraz zaproponowano parametr 1 ODL (wzory 3.4 —3.6).

K= % (3.4)
2
f= % (3.5)

ODL = \H? + R? (3.6)
gdzie:
H — wysoko$¢ hiperboli (H; — dla lewej potowy, Hr — dla prawej potowy) [px],
R — szerokos$¢ hiperboli (R, — dla lewej potowy, Rr — dla prawej potowy) [px].

Ekstrahowane cechy geometryczne hiperbol 1 ich potowek przedstawiono

schematycznie na rysunku 3.12.

Odleglos¢ [m]

v R, Rg O
Glebokos¢ [m]

Rys. 3.12. Analizowane cechy geometryczne hiperbol (Zréodlo: opracowanie wltasne na
podstawie [35])

Dlugos¢ 1 wysoko$¢ sygnatu zostaty wyznaczone na podstawie przekonwertowanych
obrazow potowek hiperbol na dane 1-wymiarowe z wykorzystaniem metody Ring-Projection-
Wavelet-Fractal. Schemat redukcji wymiaru obrazu, przedstawiajacego hiperbole sieci

elektroenergetycznej, do sygnatu przedstawiono na rys. 3.13.
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Rys. 3.13. Schemat redukcji wymiaru obrazu do sygnatu: (a) binarny obraz hiperboli, (b)
Srodek cigzkosci rozktadu masy na plaszczyznie x—y z pierscieniami o danym promieniu, (c)
reprezentacja 1D pierscieniowa obrazu hiperboli (Zrodlo: opracowanie witasne na podstawie

[34])

W metodzie tej wspotrzedne kartezjanskie konwertowane sg do uktadu biegunowego do

przestrzeni y — @ na podstawie wzoru 3.7.

{x = ycos6 (3.7)

y = ysinf
gdzie:
Y € [0, ),
0 € (0,2r] [35, 36].

W kolejnym kroku redukcji danych 2D na 1D generowane sa pierscienie o promieniach
(r + Ar) w wyznaczonym $rodku cigzkosci wykrytego obiektu na podstawie funkcji gestosci
rozkltadu masy na ptaszczyznie. Finalnym etapem algorytmu jest zliczenie liczby pikseli
w zasiggu danego promienia » [35, 36]. Na podstawie okre$lonych warto$ci cech hiperbol
zaproponowano algorytm klasyfikacji bazujacy na wyznaczonych wartosciach cech
geometrycznych hiperbol (Cc, R, H, Cs, Cp, Ls, Hs) oraz parametrow (f, K, ODL)
wyznaczonych na ich podstawie. Omowiony powyzej algorytm klasyfikacji przedstawiono

schematycznie na rysunku 3.14.
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Rys. 3.14. Schemat dziatania algorytmu klasyfikacji typow sieci podziemnych na
echogramach (Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [34])

Wprowadzono 12 podstawowych warunkéw klasyfikujacych hiperbole, a ich przedziaty
okreslono heurystycznie na podstawie hiperbol testowych (przedstawiono szczegétowo
w publikacji P2). Ostatecznym wynikiem klasyfikacji jest jeden lub dwa typy sieci
podziemnych. Na podstawie tych wynikow przyporzadkowano dang sie¢ do jednej z trzech

grup, ktorych podzial uwarunkowany byl wlasciwosciami fizycznymi analizowanych
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obiektow. Sieci podziemne zostaly przyporzadkowane do okre§lonych grup w nastepujacy
Sposob:

e Grupa 1: obejmuje infrastrukture w postaci kabli podziemnych (sie¢
elektroenergetyczna ,,p”, sie¢ telekomunikacyjna ,,t”);

e Grupa 2: obejmuje infrastruktur¢ w postaci rurociggéw podziemnych (sie¢
wodociggowa ,,w”, sie¢ cieptownicza ,,h”, sie¢ kanalizacyjna ,,s”) przeznaczonych do
transportu medidw w postaci ptynnej;

e Grupa 3: obejmuje sie¢ gazowa ,,g” przeznaczong do transportu paliw w postaci
gazowej.

Zaproponowane warunki (rys. 3.14) pozwalaja na sklasyfikowanie wszystkich typow
sieci podziemnych. Na podstawie wynikéw klasyfikacji, sieci podziemne przyporzadkowano
do grup sieci wyznaczajac Srednig skuteczno$¢ R,. Algorytm klasyfikacji opracowano na
podstawie 150 echograméw. Weryfikacje poprawnosci klasyfikacji sieci przeprowadzono
w oparciu o dane referencyjne pozyskane z PODGIK. Wyniki klasyfikacji typdéw sieci
podziemnych, opartej na analizie cech hiperbol, przedstawiono w postaci $redniej skutecznosci
przyporzadkowania wykrytej sieci do danej grupy (R,), $redniej skutecznosci klasyfikacji
hiperboli wg typu sieci podziemnej (Rs) oraz Sredniej skuteczno$ci klasyfikacji typu sieci
zuwzglednieniem  klasyfikacji  grupowej (Ry). Ocene skutecznosci  klasyfikacji
przeprowadzono na podstawie wielu analiz statystycznych. W pierwszej analizie wyznaczono
wartosci metryk tj. czulo$¢ (ang. recall), precyzja (ang. precision), F-measure 1 doktadnos¢
(ang. accuracy)

Accuracy jest metryka, ktora dostarcza informacji o zachowaniu danego modelu w tym
przypadku klasyfikatora hiperbol. Accuracy opisuje skutecznos$¢ dziatania klasyfikacji hiperbol
we wszystkich typach sieci. Stanowi iloraz liczby poprawnie sklasyfikowanych sieci (TP 1 TN)
do catkowitej liczby wynikow klasyfikacji. Doktadnos$¢ powinna by¢ jak najwyzsza. Recall jest
ilorazem liczby hiperbol dodatnich prawidlowo sklasyfikowanych jako dodatnie (TP)
1 catkowitej liczby hiperbol dodatnich sklasyfikowanych we wszystkich typach sieci (TP 1 FN).
Im wyzsza warto$¢ parametru Recall, tym wigksza liczba pozytywnie sklasyfikowanych
hiperbol. Precision odzwierciedla wiarygodno$¢ modelu w klasyfikowaniu hiperbol jako
dodatnich. Parametr ten jest ilorazem liczby hiperbol dodatnich prawidtowo sklasyfikowanych
(TP) 1 catkowitej liczby hiperbol sklasyfikowanych jako dodatnie (TP, FP). Parametr F-measure
jest srednig wazong parametrow Precision 1 Recall, uwzgledniajacg zardGwno wyniki falszywie
pozytywne jak i fatlszywie negatywne. Wyniki uzyskanych wartos$ci metryk (recall, precision,

f-measure i accuracy) przedstawiono w tabeli 3.1.
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Tabela 3.1. Wyniki uzyskanej oceny skutecznosci klasyfikacji typow sieci (Zrodto: opracowanie
wlasne na podstawie [34])

Rodzaj sieci p W h S g t
Recall 0.7097 0.7429 0.5714 0.4286 0.4167 0.6400
Precision 0.7586 0.6341 0.3333 0.5294 0.8333 0.7273
F-measure 0.7333 0.6842 0.4211 0.4737 0.5556 0.6809
Accuracy 0.8416 0.7818 0.7944 0.8095 0.9140 0.8500

Najwyzsze wartosci metryk Recall, Precision, F-measure 1 Accuracy (powyzej 60%)
dla okreslanych typoéw sieci osiggnieto dla sieci energetycznej, telekomunikacyjnej
1 wodociggowej. Uzupelniajgca analiza jakosci polegata na poroéwnaniu wynikow
automatycznej klasyfikacji hiperbol z danymi referencyjnymi pozyskanymi z PODGiK. Ocena
uzyskanych wynikow zostata oparta wyznaczenie dwoch macierzy: error matrix and confision
matrix. Macierz bledow (ang. error matrix) przedstawia wyniki klasyfikacji hiperbol wedlug
typow sieci uzbrojenia terenu w odniesieniu do danych referencyjnych. Stanowi analiz¢
doktadnosci, na podstawie ktorej mozna okresli¢ catkowita doktadno$¢ klasyfikacji (4,), blad
przeszacowania (E.), blad niedoszacowania (E,), doktadnos$¢ producenta (4,) oraz doktadnosé
uzytkownika (4,). Catkowita doktadno$¢ klasyfikacji (ang. overall accuracy) okresla jaka
czes$¢ wszystkich hiperbol zostala poprawnie sklasyfikowana. Warto$ci usytuowane w macierzy
na przekatnej stanowia liczbe poprawnie sklasyfikowanych hiperbol. Catkowita doktadnosé
stanowi zatem iloraz sumy poprawnie sklasyfikowanych sieci oraz catkowitej liczby sieci (wzor
3.8) 1 wyniosta 61%.

k
4, = Zo=imep (3.8)
? n

gdzie:
npp — liczba poprawnie sklasyfikowanych sieci w danej klasie k =1,2,...,6, dlap=1,2,...,6,

n — liczba wszystkich sieci klasyfikowanych sieci.

Blad przeszacowania E. (ang. Error of commission) dla danego typu sieci i okresla
liczbe hiperbol znajdujacych si¢ w wierszach macierzy bledow, ktore naleza do innego typu
sieci wedlug danych referencyjnych. Btad przeszacowania jest ilorazem liczby hiperbol
sklasyfikowanych niepoprawnie do catkowitej liczby pikseli (wzor 3.9).

N

E,=1-
c o (3.9)
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Btad niedoszacowania E, (ang. Error of omission) dla klasy j okresla liczbe hiperbol
znajdujacych si¢ w kolumnach macierzy btedow, ktore nie zostaly sklasyfikowane jako dany

typ sieci a jako inne typy (wzor 3.10).

_4
E,=1—-3% (3.10)
i=1Mij

Doktadno$¢ uzytkownika (ang. Users accuracy) jest ilorazem liczby hiperbol
poprawnie sklasyfikowanych w danym typie sieci do catkowitej liczby hiperbol nalezacych do

danego typu sieci (wzor 3.11).
N

Ay = (3.11)

?:1 Nij

Doktadnos¢ producenta (ang. Producer’s accuracy) jest ilorazem liczby hiperbol

poprawnie sklasyfikowanych w danym typie sieci do catkowitej liczby hiperbol danej grupy
sieci w danych referencyjnych (wzor 3.12).

"

Ap = S g (3.12)

Wyniki  przeprowadzonej analizy doktadnosci klasyfikacji hiperbol

przedstawiono tabeli 3.2. Najwyzsza dokladno$¢ producenta zostata osiagnicta dla sieci

wodociggowej i energetycznej, a doktadnos¢ uzytkownika dla sieci gazowej 1 energetyczne;j.

Najwiekszy btad przeszacowania osiagni¢to dla hiperbol nalezacych do sieci gazowej, a btad

niedoszacowania dla sieci kanalizacyjnej i gazowe;j.

Tabela 3.2. Wyniki uzyskanej oceny skutecznosci klasyfikacji typow sieci na podstawie macierzy
bledow (Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [34])

Typ sieci p W h S g t
A, [%] 69 74 57 41 42 64
Ay [%] 79 61 32 53 83 73
E. [%] 21 39 68 47 17 27
E, [%] 31 26 43 59 58 36

Maksymalne wyniki osiagniete dla bledow E. 1 E, wskazuja na duza liczbe
sklasyfikowanych blednie hiperbol (w przypadku E.) w danym typie sieci (dla sieci
cieptowniczej — 68%) oraz niesklasyfikowanych w danym typie sieci (w przypadku E,) dla
sieci kanalizacyjnej — 59%.

Jednym z ograniczen powyzszych metryk oceny klasyfikacji jest ich nieodporno$¢ na
niezrownowazony zbior danych. W takim przypadku wyznaczona warto$¢ Accuracy przypisuje

jednakowa wage zdolnosci modelu do klasyfikacji wszystkich kategorii. Nalezy zwrdcié
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roOwniez uwage na sposob okreslenia wartosci TP, TN, FP i FN, poniewaz w przypadku
uzyskania wyniku klasyfikacji w postaci dwoch sieci nalezy dany wynik wzig¢ pod uwage np.
w TP 1 FP. Przyktadowo hiperbola, reprezentujaca sie¢ elektroenergetyczna ,,p” (wedtug danych
referencyjnych), uzyskata wynik klasyfikacji: ,,pt”. Wynik ten powinien zosta¢ uwzgledniony
jako TP 1 FP. W zwigzku ze wspomnianymi ograniczeniami klasycznych metryk oceny
klasyfikacji zasadne okazato si¢ opracowanie metryki uwzglgdniajacej zroznicowane wyniki
klasyfikacji. W publikacji P2 zaproponowano wprowadzenie nowego wspotczynnika oceny
jakosci 1 skutecznosci klasyfikacji typow sieci Frp (ang. Effectiveness and Quality factor)
w celu uwzglednienia wtasnie w ocenie skutecznosci klasyfikacji wynikow uzyskiwanych
przypadkéw roznych typow sieci (np. ,,pt”, ,,wh”, ,,sw”). Wspodtczynnik Frp obliczany jest jako
srednia wazona ze $redniej skutecznosci klasyfikacji typow sieci dla uzyskanych wynikow
przypadkow oraz liczbg wystgpujacych przypadkow. Wzory 3.13 — 3.18 przedstawiajg sposob

wyznaczenia wspotczynnika dla uzyskanych przypadkow klasyfikacji typow sieci.

Ny " Rsg, + Npe " Ry,

FEQp,pt = Ny, + Ny = 78% -
ng - ngp + Npe ngpt
Frg.p: = m——— = 78% (3.14)
F, _ M Rogy + Mwe " Rsgue + ew " Rsgiow 0, (3.15)
EQw,wckw Ny, + Nye + M =
v Ny ngh + Ny - ngwh + ngy ngsh ~ 590 (3.16)
EQnwh,sh — n, +n.,, +n - ° .
h wh sh
v _ ng - ngs + ngy - ngsw + ngp - ngsh ~ 720 (3.17)
EQs,sw,sh ng + ng,, + ngp, -
n, R
Fro, = ——2 = 819 (3.18)
Ny

gdzie:
n; — liczba wystapienia danego przypadku, gdzie i = p, pt,t,w,wh, sw, h,sh, g,

Rsg, — $rednia skutecznos¢ klasyfikacji sieci dla wystapienia danego przypadku i.

Najwyzsza wartos¢ wspolczynnika Fg,, uzyskano dla sieci gazowe;j (FEQg). Jest to
spowodowane faktem, iz gaz jako jedyna sie¢ nie zostala zaklasyfikowana razem z innym
typem sieci. Najnizsza wartos¢ wspolczynnika Fg,y, uzyskano dla sieci cieplowniczej
(FEQp ). Wystepujace przypadki klasyfikacji danej sieci z innym typem sieci (np. et, kw, ke,

wc) wplynely na obnizenie wspotezynnika Fgq, —np. dla sieci cieptowniczej (58%). Jednakowe
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wyniki Fgo, uzyskano dla sieci energetycznej i telekomunikacyjnej. Wplyw na to miaty:
niewielka liczba przypadkéw n; wystepujaca w obydwu sieciach (tj. ,,p”, ,,pt”, ,,t”"), jednakowe
przypadki n; wystepujace we wspotczynniku FEQM, o1 FEQt,pt (). i = pt) oraz przynaleznos$¢ do
tej samej grupy sieci (Group I). Analogiczng sytuacje uzyskano dla sieci wodociggowe;j
i kanalizacyjnej (72%). Rowniez sg to sieci nalezace do tej samej grupy sieci (Group II)
1 posiadajg jeden wspolny przypadek (i = sw).

Podsumowujac, kluczowym etapem opracowania metody klasyfikacji typow sieci
podziemnych na echogramach georadarowych byta analiza cech radiometrycznych
i geometrycznych hiperbol. Etap ten pozwolil scharakteryzowac i rozr6zni¢ dane rodzaje sieci.
Pomimo proponowanej skutecznej metody klasyfikacji mozna zauwazy¢é jej pewne
ograniczenia zwigzane z manualnymi etapami klasyfikatora (weryfikacja kompletnosci,
manualna ekstrakcja wierzchotka hiperboli), pozyskiwaniem echograméw w jednorodnym
srodowisku gruntowym oraz matym zbiorem danych. Przeprowadzone analizy pozwolily na

rozwigzanie probleméw badawczych 1 — 2 i zrealizowanie zadan badawczych 1 — 4 oraz 8.

3.3. Koncepcja selekcji i oceny jakosci echograméw pozyskanych georadarem

wielokanalowym (Publikacja P3)

Dynamicznie rozwijajace si¢ technologie georadarowe doprowadzity do umozliwienia
pozyskiwania przez georadary wielokanalowe jednocze$nie ponad kilkudziesigciu
echogramow. Dane te cechuja si¢ zblizong charakterystyka, ale nawet wizualnie r6znig si¢
jakoscia pod wzgledem rozmycia 1 zaszumienia obrazu. Jako$¢ obrazdéw determinuje
skutecznos¢ detekcji obiektow, ktora bazuje na analizie ich cech radiometrycznych
1 geometrycznych [37, 38]. Ze wzgledu na bardzo duzy zbidr echogramoéw pozyskiwanych przy
pojedynczym przejezdzie GPR, kluczowym etapem jest wybor obrazow charakteryzujacych sie
najwyzszg jakoscig. Obecnie w istniejgcej literaturze brak jest rozwigzan analizujacych wptyw
jakosci danych na skuteczno$¢ ekstrakcji cech 1 proceséw przetwarzania danych GPR, co
zostalo okreslone jako problem badawczy 3.

W zwiazku powyzszym w publikacji P3 zaproponowano nowe adaptacyjne podejscie
do selekcji echogramow zarejestrowanych podczas pomiaru georadarem wielokanatowym
w pojedynczym profilu. PodejScie to opiera si¢ na analizie wartosci wskaznikoéw jakosciowych
(entropia, wariancja Laplacjana, PIQE) 1 selekcji echograméw charakteryzujacych sie

najwigksza ilo$cig sygnatéw uzytkowych. Docelowe rozwigzanie umozliwia selekcj¢ tych
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echogramow co skutkuje poprawa skutecznosci automatycznej detekcji infrastruktury

podziemnej. Schemat proponowanej metody selekcji echograméw przedstawiono na rys. 3.15.

Echogram po wstepnym przetworzeniu
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Rys. 3.15. Schemat podejscia selekcji echogramow na podstawie ich oceny jakosci (Zzrodio:
opracowanie wiasne na podstawie [39])

Zagadnienie oceny jakos$ci echogramow jest obszerne, jak rowniez zwigzane z wieloma
czynnikami tj. ttumienie fali elektromagnetycznej, ciaglo$¢ zarejestrowanych anomalii,
wartos$ci statych dielektrycznych osrodkéw, czestotliwos¢ pozyskiwania danych czy glebokosé
penetracji. W publikacji P3 zaproponowano oceng jakosci echograméw wybranymi metodami
niereferencyjnymi tj. entropia, wariancja Laplacjana i PIQE (ang. Perception-Based Image
Quality Evaluator). Wybor tych metod byt uwarunkowany przetestowaniem wynikéw oceny
jakosci uzyskanych réwniez na podstawie innych wskaznikow niereferencyjnych tj. BRISQUE
(ang. Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator), NIQE (ang. Natural Image Quality
Evaluator), co szczegotowo opisano w publikacji P3. Publikacja ta jest odpowiedzia na
postawione w pracy zadanie badawcze 5.

Pierwszy etap badan dotyczyt ogolnej oceny jakosci echogramow pod wzgledem liczby
wykrytych obiektow na obrazie po binaryzacji 1 wprowadzonych warunkach geometrycznych

(C¢, Cs, Cp). W kolejnym etapie przeprowadzono ocen¢ jako$ci echograméw wskaznikami
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entropii, PIQE 1 wariancji Laplacjana. Wartosci wskaznikdéw entropii i wariancji Laplacjana

zostaly wyznaczone odpowiednio ze wzorow 3.19 — 3.20.

= 1
1 P 3.19
I Z pilog, o ( )
=0
1 N N
== X p) —ul (3.20)
i=1 j=1

gdzie:

L — liczba wystepujacych warto$ci intensywnosci,,

pi — prawdopodobienstwo wystgpienia danej intensywnosci i na obrazie,
U, — $rednia warto$¢ Laplacjana na obrazie,

N — liczba pikseli na obrazie.

Algorytm PIQE ocenia jako$¢ obrazu poprzez podzial na bloki (np. 8%8, 16x16)
i analize lokalnych wlasciwosci. W pierwszym etapie oblicza wspdtczynnik MSCN (ang. Mean
Subtracted Contrast Normalized), ktory uwypukla lokalne kontrasty poprzez odjecie Sredniej
i normalizacj¢ wzgledem wariancji (wzor 3.21). Nastepnie identyfikuje bloki o niskiej
wariancji, gdzie analizuje odchylenie standardowe intensywnosci pikseli — wyzsze wartosci
wskazuja na obecnos¢ szumow. Algorytm dodatkowo wykrywa szum gaussowski w blokach.
Ostateczny wskaznik PIQE (wzor 3.22) jest obliczany jako stosunek liczby zdegradowanych
blokéw do catkowitej liczby blokéw w obrazie, przy czym nizsza warto$¢ oznacza wyzsza

jakos¢ obrazu.

1Cq,y) — ux,y)
olx,y)+C

1 N N
- sz p(i,)) -l (3.22)

:1 =1

MSCN(x,y) = (3.21)

gdzie:

I(x,y) — warto$¢ intensywnosci piksela (x,y),

u(x,y) — warto$¢ sredniej lokalnej w otoczeniu piksela (x,y),

o(x,y) — warto$¢ lokalnego odchylenie standardowego w otoczeniu piksela (x,y),
C — wartos¢ stalej zapobiegajacej dzieleniu przez 0,

u — warto$¢ Sredniej intensywnos$ci w obrebie bloku,

N — liczba pikseli w danym bloku.
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Wybrane wskazniki jako$ci pozwolity oceni¢ stopien rozmycia, szumu i szczegélowos¢
wystepujaca na obrazach GPR. Kolejny etap, po wyznaczeniu wartosci wskaznikow dla
analizowanych obrazéw, polegal na selekcji echograméw na podstawie warto$ci entropii
1 przyjetego progu istotnosci (o = 0.1). W oparciu o to kryterium (o = 10% 1 odpowiednio /-a
=90%) wyznaczono obrazy o najnizszej jakosci (10%) i najwyzszej jakosci (90%). Nastgpnie
na podstawie wskaznika PIQE, wariancji Laplacjana, jak rowniez na podstawie progu istotnosci
10% wybrano kanaly o najwyzszej jakosci. Wyniki wybranych kanatéw, z ktorych uzyskano
echogramy o najwyzszej jakosci, przedstawiono na diagramach Venna na ponizszym rysunku

na przyktadzie wybranej trasy pomiarowej — rys. 3.16.
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Rys. 3.16. Diagram Venna przedstawiajgcy wyniki selekcji echogramow dla trasy I na
podstawie ich oceny jakosci (Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [39])

Echogramy wybrane na podstawie kryterium 90% przedstawiono na powyzszych
rysunkach w kolorze zielonym, a kryterium 10% kolorem czerwonym. W centralnej czgsci
diagramu uwidoczniony jest zbior wspdlny wyselekcjonowanych kanatow, reprezentujacych
obrazy o najwyzszej jakosci. Wyniki selekcji, uzyskane dla analizowanych tras pomiarowych,
pokazujg zréznicowanie w jako$ci echogramow 1 skutecznos$ci detekcji hiperbol. W niektorych
przypadkach nie wybrano kanatow na podstawie kryterium 90% w oparciu o jednoczesnie trzy
wskazniki. W takich sytuacjach nalezalo wybra¢ kolejne kanaty, ktore uzyskaty kolejne
najwyzsze wartosci na podstawie wariancji Laplacjana. Takie podej$cie pozwala zachowac

kompromis pomiedzy wymaganiami jakosciowymi a dostepno$cig danych, minimalizujac
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ryzyko pomini¢cia istotnych anomalii podziemnych, w przypadku braku wyselekcjonowanych
kanatoéw spetiajacych jednocze$nie wszystkie trzy warunki brzegowe 90%.

Na echogramach, ktére przeanalizowano pod wzglgdem jakosci, wykonano detekcje
hiperbol, reprezentujacych infrastrukture podziemng. Skutecznos$¢ detekcji infrastruktury
podziemnej oceniono na podstawie zaproponowanych w publikacji P1 parametrow M i L.
Wyniki uzyskanych wartosci skutecznosci detekcji przedstawiono w tabeli 3.3 dla wybranej

trasy pomiarowe;j.

Tabela 3.3. Wyniki parametrow (M, L) oceny skutecznosci detekcji i entropii dla jednej trasy
pomiarowej (H — najwyzsza jakos¢, N — najnizsza jakos¢) (zrodto: opracowanie wilasne na
podstawie [39])
Kanat 25 27 31 20 8 14 28 2 22 24 32 29 11 26 15
Entropia 0.983 0.990 1.000 0.905 0.905 0.905 0.907 0.918 0.930 0.940 0.960 0.965 0.000 0.207 0.209
Jakos¢ H H H H H H H H H H H H N N N
M 0.436 0.595 0.367 0.391 0.444 0.421 0.438 0.269 0.690 0.409 0.342 0.258 0.273 0.412 0.278
L 0.727 0.600 0.789 0.714 0.800 0.818 0.667 0.789 0.778 0.692 0.800 0.696 0.688 0.650 0.846

Wyniki parametrow M 1 L sa ré6zne w zaleznosci od kanalu, z ktérego pozyskano
echogramy. Zauwazalne sg istotne zaleznosci pomiedzy jakoscig obrazoéw, a skuteczno$cia
detekcji hiperbol. Wyniki uzyskanych warto$ci wskaznikow oceny jakosci i parametréw oceny

skutecznosci detekcji hiperbol przedstawiono na rys. 3.17.

(@

104 o

°
®
»
»

°
>

Warto$¢ wskaznika

=
]
=
L
—

°
°

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 4 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 N
Nr obrazu

G

° ° -
S ® o
[}
=3
o
m
a
«
»
»
»
»
»
«

Wartos¢ wskaznika
°
.
«
-
L]
Py

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
Nr obrazu

Wartos¢ wskaznika
»
—
»
-~
»
X
»
»
»
»

4 b ¥ ¥
02 \ \‘ \ \
1 2 3 4 5 6 Y 8 9 10 n 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 3 32

Nr obrazu

Rys. 3.17. Wyniki wskaznikow oceny jakosci oraz parametrow oceny skutecznosci detekcji

Vi ke

hiperbol dla trasy 1 (Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [39])
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Echogramy, dla ktérych uzyskano wyzsze wartosci wskaznika PIQE charakteryzujg si¢
nizszym stopniem rozmycia obrazu. Wysoka warto$ci entropii cechuje si¢ mniejszg liczba
niewykrytych obiektow bedacych infrastrukturg podziemng (nr2). Wyzsze wartosci wariancji
Laplacjana sg zwigzane ze wzrostem ogolnej liczby obiektow (nz; 1 nr2) oraz spadkiem
skutecznosci detekcji obiektow bedacych sieciami podziemnymi. W tabeli 3.4 przedstawiono
porownanie warto§ci parametrow oceny skutecznosci detekcji hiperboli w odniesieniu do
obrazow GPR zarejestrowanych z kanatow charakteryzujacych si¢ skrajnymi warto$ciami
wskaznikow (wariancji Laplacjana, PIQE 1 entropii) w uzyskanej ocenie jako$ci. Tabela
pokazuje roznice w warto$ciach parametrow M 1 L dla skrajnych echograméow

charakteryzujacych si¢ najwyzsza i najnizsza jako$cig dla wybranych trzech tras pomiarowych.

Tabela 3.4. Ocena poprawy skutecznosci detekcji hiperbol na podstawie analizowanych
wskaznikow jakosci obrazu (Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie [39])

Parametr Wariancja Laplacjana Entropia PIQE
Nr trasy 1 2 3 1 2 3 1 2 3
M, emin [70] 16.5 14.7 175 417 20.0 109 136 393 169
M, caverage [70] 2.8 9.3 8.3 28.0 9.3 1.7 6.9 289 59
maxcmin L70] 4.0 40.5 17.3 168 405 114 103 67 114
L axcaverage [ /0] 0.5 9.6 8.5 9.6 9.6 2.5 47 62 25

Proponowane innowacyjne podejscie adaptacyjne do wyboru obrazéw pozyskanych
przez GPR pozwolito na znaczaca poprawe skutecznosci wykrywania hiperbol,
reprezentujacych podziemne sieci, 0 15-40% (Mmax-min, Lmax-min). Jest to maksymalny wzrost
skutecznosci detekcji wzgledem najnizszej skutecznosci detekcji na obrazach o najnizszej
jakosci. Uzyskane wyniki skutecznosci detekcji hiperbol wskazuja, ze w kazdym przypadku
réznice migdzy maksymalnymi i minimalnymi wartosciami (Mmax-min, Lmax-min) parametrow
MiL s3 wigksze niz rdéznice migedzy maksymalnymi 1 $rednimi warto$ciami
parametrow M 1 L dla catych tras (Mmax-average, Lmax- average)-

Dodatkowym produktem oceny jakosci byto opracowanie map oceny jako$ci obrazoéw
przedstawiajacych rozktad entropii na analizowanych echogramach. Rozktad ten odzwierciedla
stopien uporzadkowania 1 zlozonosSci sygnatu. Obszary o niskiej entropii wskazujag na
fragmenty o bardziej jednorodnej strukturze, natomiast wysokie wartosci entropii przedstawiaja
wigksza réznorodno$¢ i potencjalng obecnos$¢ istotnych anomalii podpowierzchniowych. Na
rys. 3.18 przedstawiono przykladowe mapy oceny jakosci dla najnizszych i najwyzszych

wartosci entropii.
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Kanat 11

Trasa 3

Kanat 4 Kanat 15

NAJWYZSZA JAKOSC NAJNIZSZA JAKOSC
Rys. 3.18. Mapy oceny jakosci obrazow wygenerowane dla uzyskanych najnizszych
i najwyzszych wartosci entropii (zrodlo: opracowanie witasne na podstawie [39])

Obszary charakteryzujace si¢ mniejsza zawartoscig informacji lub nieskorelowanym
poziomem szumu na mapach oceny jako$ci oznaczone zostaly niebieskg barwg (niskie wartosci
entropii). Natomiast wysokie wartosci entropii (wigksza ilo$¢ informacji) oznaczono barwag
z6Mta. Nizsze wartosci entropii moga wynika¢ z wystapienia czynnikdéw tj. szum czy utrata
sygnatu GPR spowodowana wigkszym tlumieniem osrodka gruntowego.

W procesie ocenie jakos$ci danych GPR wykorzystanie metryk takich jak entropia, PIQE
1 wariancja Laplasjanu pozwala na identyfikacj¢ 1 eliminacj¢ obrazéw o niskiej jakosci, co
bezposrednio przektada si¢ na wzrost efektywnosci detekcji, co przedstawiono w tabeli 3.4.
Metoda ta jest szczegolnie przydatna w analizie wielokanatowych danych GPR, gdzie jakos$¢
poszczegolnych kanatdéw jest zroznicowana. W ramach niniejszej publikacji P3 rozwigzano
problem badawczy 3 i zrealizowano zadanie badawcze 5.

Jednym z ograniczen proponowanego podejscia jest to, ze dla analizowanego obrazu
wyznaczana jest jedna warto$¢ parametru oceniajacego jego jakos$¢. Globalna ocena nie
uwzglednia lokalnych artefaktow, ktore moglyby mie¢ wplyw na detekcje hiperbol.
Rozwigzaniem tego problemu mogtoby by¢ zaproponowanie podejscia oceny jakosci obrazow
w oparciu o wskazniki sektorowe. Ocenialyby one wowczas jako$¢ echogramow w obrebie

mniejszych czesci obrazow wynikajacych z ich podzialu na bloki o zadanym rozmiarze.
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3.4. Metoda ekstrakcji cech geomorfometrycznych grodzisk podpowierzchniowych na

danych LiDAR (Publikacja P4)

Cechy radiometryczne i geometryczne zaimplementowane w klasyfikacji echograméow
roznig si¢ od cech typowych dla danych wysokosciowych, ale ich wydobywanie jest rowniez
obligatoryjnym krokiem w procesie automatycznej detekcji czy klasyfikacji obiektow
podpowierzchniowych, takich jak grodziska. Sa to historyczne obiekty pochodzenia
antropogenicznego, bedace archeologicznymi 1  topograficznymi  pozostalo$ciami
ufortyfikowanych osad (dzialalnosci osadniczej oraz gospodarczej). Analiza ich ksztaltu
pozwala odkry¢ spoteczna, polityczng i ekonomiczng dynamike zyjacych w tamtych czasach
srodowisk. W tym konteks$cie istotnym aspektem jest badanie cech geomorfometrycznych tych
obiektéw i1 prace zwigzane nad automatyzacja wykrywania grodzisk oraz ekstrakcji ich cech
charakterystycznych. Ma to szczeg6lne znaczenie, poniewaz wiele historycznych grodzisk
podpowierzchniowych nie zostato obecnie jeszcze zidentyfikowanych [23, 40—42]. Czg$ciowo
dane wysokosciowe (dotyczace geometrii) mozna pozyskaé wykorzystujac technologie
LiDAR, ktéra umozliwia zarejestrowanie reprezentacji powierzchni terenu w postaci chmury
punktéw pomiarowych o okreslonych wspotrzednych.

Istniejace obecnie badania w zakresie detekcji i ekstrakcji cech geomorfometrycznych
podpowierzchniowych obiektow antropogenicznych koncentruja si¢ na analizie obiektéw
takich jak kurhany czy kanaty i sieci kanatow [23]. Innymi podpowierzchniowymi obiektami
pochodzenia antropogenicznego sa grodziska. Wigkszo§¢ prac badawczych skupia si¢ na
detekcji grodzisk na danych obrazowych (ortofotomapa). Jednak w przypadku wystgpowania
grodziska na obszarze zalesionym koniecznoscig jest wykorzystanie danych wysokosciowych
tj. LIDAR. Grodziska sg obiektami historycznymi, gdzie ich detekcje¢ mozna przeprowadzi¢
glownie woparciu o zdefiniowane uprzednio (szczeg6lnie w przypadku technik
teledetekcyjnych) wyrdzniki wysokos$ciowe, geomorfologiczne, wegetacyjne oraz inne
o charakterze dystynktywnym. W zwigzku z powyzszym w publikacji P4 zaproponowano
sposob ekstrakcji cech oraz detekcji 1 klasyfikacji grodzisk na podstawie danych LiDAR
pozyskanych z lotniczego 1 z niskiego putapu. W poczatkowych pracach badawczych
planowana byla integracja danych LiDAR i GPR. Po wykonaniu wstgpnych pomiarow
georadarowych okazalo si¢, ze metoda GPR jest w tym przypadku nieskuteczna. W celu
wykrycia zarowno ptytko-, jak i1 glteboko posadowionych struktur antropogenicznych dane
zarejestrowano w dwoch czgstotliwosciach: 250 1 700 MHz. Interpretacja pozyskanych

echograméw nie pozwolila na detekcje¢ anomalii przedstawiajacych antropogeniczne struktury
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podpowierzchniowe. Przyktadowe pozyskane echogramy z obszaru grodziska (Chlebnia,

Blonie) przedstawiono na rys. 3.19.
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Rys. 3.19. Echogramy georadarowe pozyskane na grodzisku Chlebnia w Bloniach (zrodto:
opracowanie wlasne)

W zwigzku z powyzszym w publikacji P4 skupiono si¢ na ekstrakcji cech
geomorfometrycznych z danych LiDAR pozyskanych z lotniczego 1 niskiego putapu. Cechy te
zostalty wyznaczone na podstawie wysokorozdzielczych modeli wysoko$ciowych
wygenerowanych z chmur punktéw reprezentujacych powierzchni¢ terenu obszaru grodzisk.
Analiza cech geomorfometrycznych ma na celu wyodrebnienie struktur o regularnych
ksztattach 1 wysokosciach  typowych dla grodzisk. Proces ekstrakcji  cech
geomorfometrycznych  grodzisk  dotyczyt  obiektéw  rdéznego typu  (grodziska
jedno- i dwucztonowe) z réznym stopniem pokrycia roslinnoscig (brak roslinnosci, obszar
pokryty niska i $rednig roslinnoscig oraz obszar catkowicie zalesiony). Na podstawie
wygenerowanych numerycznych modeli terenu (NMT) wyekstrahowano nastgpujace cechy
geomorfometryczne:

e Powierzchnia (P),

e Rozpieto$¢ (fmin, Rmax),

o  Wspotczynnik ksztattu (Fshape),

e Eccentricity (E),

e Circularity (C),

o  Wysokos¢ bezwzgledna (Hg) 1 wzgledna (Hw).
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Cechy geomorfometryczne grodzisk zostaly wyznaczone w sposob automatyczny
(A) 1 manualny (M). Automatyczna ekstrakcja cech zostata wykonana dla obszaréw grodzisk
wykrytych na podstawie algorytmu detekcji (omowionego w dalszej czg$ci niniejszego
podrozdziatu) na danych NMT. Manualna ekstrakcja cech zostata wykonana na podstawie
danych zrodlowych tj. NMT, ortofotomapa 1 mapa archiwalna (dane referencyjne). Otrzymane
wartosci parametrow geomorfometrycznych badanych grodzisk zestawiono w ponizszych

tabelach 3.5 1 3.6 odpowiednio dla danych ALS i UAV-ALS.

Tabela 3.5. Wyekstrahowane cechy geomorfometryczne dla grodziska Rokitno z danych ALS
(opracowanie wilasne)

Cecha Dane zrédlowe Réznice wyekstrahowanych
NMT (A) | NMT (M) ORTO (M) REF (M) wartosci cech [%o]
R L

REF(M)- | REF(M)- | REF(M)-
NMT(A) | NMT(M) | ORTO(M)

9397.60 9250.80 9125.60 9324.40 -0.8% 0.8% 2.1%

T'min 98.10 99.10 99.30 102.30 4.1% 3.1% 2.9%

Rimax 128.20 124.30 122.90 124.00 -3.4% -0.2% 0.9%

Fishape 0.77 0.80 0.81 0.83 7.2% 3.6% 2.4%

E 0.64 0.60 0.58 0.56 -14.3% -7.1% -3.6%

C 0.63 0.92 0.96 0.90 30.0% -2.2% -6.7%
Hg [m] 96.25 96.10 brak brak
Hw [m] 7.95 7.80 brak brak

Tabela 3.6. Wyekstrahowane cechy geomorfometryczne dla grodziska Rokitno z danych UAV-
ALS (opracowanie wilasne)

Dane zrodlowe -
Cecha Roéznice wyekstrahowanych

tosci cech [%
NMT (A) | NMT (M) ORTO (M) REF (M) wartosci cech [%]

bi

REF(M)- | REF(M)- | REF(M)-
NMT(A) | NMT(M) | ORTO(M)

9293.00 9308.80 9125.60 9324.40 0.3% 0.2% 2.1%

Tmin 92.90 95.60 99.30 102.30 9.2% 6.5% 2.9%

Rinax 124.10 124.20 122.90 124.00 -0.1% -0.2% 0.9%

Fishape 0.75 0.77 0.81 0.83 9.6% 7.2% 2.4%

E 0.68 0.68 0.58 0.56 -21.4% | -21.4% -3.6%

C 0.84 0.93 0.96 0.90 6.7% -3.3% -6.7%
Hg [m] 96.38 96.27 brak brak
Hw [m] 7.93 7.82 brak brak
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Analiza wynikéw pokazuje, ze nie wszystkie typy danych zréodtowych pozwalajg na
ekstrakcje pelnego zestawu cech geomorfometrycznych obiektow. Dane wysokosciowe (NMT
wygenerowane na podstawie danych LiDAR) pozwalaja na wyodrebnienie zaréwno cech
obrazowych, jak 1 wysokos$ciowych, co stanowi ich przewage na pozostalymi danymi
geoprzestrzennymi. Wyniki pokazuja, Zze wysoka rozdzielczo$¢ i mozliwo$¢ penetracji
pokrywy roslinnej umozliwiajg precyzyjng analize i ekstrakcj¢ form terenowych (nasypy, fosy,
waly) reprezentujacych grodziska podpowierzchniowe. W wigkszosci przypadkow roznice
w warto$ciach wyznaczonych cech geomorfometrycznych wzgledem danych referencyjnych
nie przekraczaja 10%. Na dokladno$¢ wyznaczonych wartosci cech geomorfometrycznych
grodzisk wplyw miaty dwa czynniki. Pierwszy z nich dotyczyt jakosci danych archiwalnych,
ktérych niska rozdzielczo$¢ 1 wrysowana jedynie podziatka liniowa mogta wprowadzaé biad
wyznaczania obrysu grodziska, a w konsekwencji warto$ci wyznaczanych cech obiektow.
Drugim aspektem byl btad wskazania obrysu grodziska, obarczony w pewnym stopniu
subiektywnoscia, szacowany na 2-3 piksele.

Dodatkowym elementem analiz geomorfometrycznych byla interpretacja map spadkow
opracowanych dla analizowanych grodzisk. Zostaly one wygenerowane na podstawie danych
NMT. Mapy spadkdw, przedstawiajace nachylenie terenu, okreslaja zmiang wysokosci terenu
w jednostce odlegtosci w kierunku najwigkszego nachylenia. Przykladowe mapy spadkow,

wygenerowane na podstawie danych ALS i UAV-ALS, przedstawiono na rys. 3.20.

Grodzisko
Chlebnia

Grodzisko
Rokitno

Rys. 3.20. Mapy spadkow opracowane dla Grodziska Chlebnia i Rokitno (Zrodto:
opracowanie wlasne)
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Innowacyjnos$¢ proponowanego w publikacji P4 rozwigzania polegata na automatyzacji
ekstrakcji cech geomorfometrycznych grodzisk wczesnosredniowiecznych na podstawie
danych LiDAR. Cechy te byly wyznaczane dla uprzednio wykrytych grodzisk proponowanym
algorytmem na podstawie danych ALS 1 UAV-ALS. Schemat proponowanego algorytmu
detekcji grodzisk przedstawiono na rys. 3.21.

Chmura punktow Oblicz wspotczynnik Wykryte <
LiDAR ksztaftu Fgpape :1/’\ obiekty
Operacje morfologiczne

. ) ’ ‘ Wypetnij obiekty
Dylatacja
/Warslwa Dunktow/<:: Segmentacja SMRF Oblicz cechy ‘ ylatacj |:{> -

poza gruntem wykrytego obiektu

Erozj

/Warstwa grunlu/ /Wykryte obiekty/<:|
krawedziach obrazu

‘
'\||/' “ Erozia |<::( Wyeliminuj

Bi A tod niewielkie obiekty
Generowanie NMT inaryzacja meloda :>
Sauvola

@ ﬁ »‘ Dylatacja ':{)

Wypetnij puste
przestrzenie

Usuri obiekty na
krawedziach obrazu

Filtracja medianowa

Whyeliminuj
(|r niewielkie obiekty

Wizualizacja NMT Otwarcie
NMT .
(Local dominance) s

“ Wypetnij obiekty |<'\:1 Wyeliminuj

wewnatrz

.I«

niewielkie obiekty

Generowanie profili /
terenowych ::> Profile terenowe /

i lokalnych maksimow /
Rys. 3.21. Schemat detekcji grodzisk z danych LiDAR (Zrodto: opracowanie wlasne na
podstawie [43])

Pierwszym etapem przetwarzania chmur punktow byt proces ich filtracji, bazujacej na
algorytmie — 4 simple morphological filter algorithm (SMRF). Na podstawie warstwy gruntu,
uzyskanej] w wyniku filtracji SMRF, wykonano rasteryzacj¢ chmury punktow bazujac na

algorytmie binning. Schemat dziatania algorytmu przedstawiono na rys. 3.22.

@ - Punkty pomiarowe
O - Lokalny obszar wyszukiwania

® - Punkt weziowy

Rys. 3.22. Schemat dziatania algorytmu binning (Zrodlo: opracowanie wtasne na podstawie

[43])
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Algorytm dzieli chmure punktow na regularng siatke w ptaszczyznie XY o zadanej
rozdzielczo$ci wyznaczone] na podstawie gestosci pozyskanych danych (odpowiednio
z danych ALS: 1.0 m, z danych UAV-ALS: 0.35 m). Wysoko$¢ dla kazdego oczka siatki
obliczana jest metoda Sredniej arytmetycznej (mean), uwzgledniajac wartosci punktow
mieszczacych si¢ w obregbie oczka. W przypadku braku punktow w danym oczku, wysokos¢
interpolowana jest na podstawie S$redniej wartosci wysokosci sgsiednich pikseli. W celu
wzmocnienia potencjatu informacji o strukturach archeologicznych, opracowany NMT
poddano wizualizacji z wykorzystaniem dostgpnych metod (Hillshading, Slope gradient,
Simple local relief model, Sky-View Factor, Openness Positive and Negative, Sky illumination,
oraz Local dominance). Metody przetestowano w aplikacji RVT (Relief Visualization Toolbox).
Wyniki wizualizacji dla trzech analizowanych grodzisk przedstawiono na rys. 3.23 (dla danych

z ALS) oraz 3.24 (dla danych z UAV-ALS).

Obszar Obszar

Obszar Obszar Obszar Obszar Obszar Obszar Obszar
vil  bad g

y il dawczy | bad y il badawczy | badawczy Il _badawczy I

@ | 9|/

Anisotropic:

LN
Sky-View | g:)_.:’
Factor

DEM

Hillshading 55 / 2 \ . Openness [Aetel & f G%
¥/ odel | : A4

Hillshading
from multiple
directions

Openness
- Negative

PCA . iy Local
of hillshading iy ¥ s dominance

Rys. 3.23. Wizualizacja NMT wygenerowanego na podstawie danych ALS (zrodfo:
opracowanie wiasne na podstawie [43])

Obszar Obszar Obszar Obszar Obszar Obszar
badawczy | badawczy I badawczy | badawczy | badawczy Il

Anisotropic | §i ' ;‘{-
DEM Sky-View | Sky-view | (L85
Factor | Factor | /i SSREl

i ing WESS o Openness i

Hillshadin 4/
I ing b } local relief - Positive

model

Hillshading Openness
from multiple - Negative
directions
PCA Local Slope
of hillshading dominance gradient

Rys. 3.24. Wizualizacja NMT wygenerowanego na podstawie danych UAV-ALS (Zrodto:
opracowanie wlasne na podstawie [43])
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Na podstawie przeprowadzonych analiz (rys. 3.23, 3.24) do dalszych przetwarzan
wybrano metod¢ wizualizacji NMT — Local dominance. W kolejnym etapie przeprowadzono
proces binaryzacji metoda Sauvola. Prég binaryzacji (7) w tej metodzie wyznaczany byt
automatycznie na podstawie wartosci Sredniej i odchylenia standardowego wartosci pikseli
w bloku bezposredniego sasiedztwa otaczajgcego analizowany piksel. Nastepnie, w zaleznosci
od typu danych (ALS, UAV-ALS), operacje morfologiczne przeprowadzono na obrazie
w réznej kolejnosci. W przypadku wykorzystania danych ALS sekwencja operacji
morfologicznych jest nastgpujaca:

e dylatacja;

e wypehienie obiektow wewnatrz;

® erozja;

e usuni¢cie obiektéw na krawedziach obrazu,
e usuni¢cie matych obiektow.

Z kolei w przypadku wykorzystania danych UAV-ALS sekwencja operacji

morfologicznych jest nastgpujaca:
e dylatacja;
e usuni¢cie obiektéw na krawedziach obrazu,
e otwarcie;
e usuni¢cie matych obiektow;
e wypelnienie obiektow wewnatrz.

Po przeprowadzeniu wybranych operacji morfologicznych na obrazie (rys. 3.21)

wyznaczono wartosci wspotczynnika ksztattu (Fuqpe) na podstawie diugosci i1 szerokosci

wykrytego obiektu podpowierzchniowego ze wzoru 3.23.

r .
Fshape = - (3.23)

Rimax
gdzie:

'min — SZ€roko$¢ wykrytego obiektu,

Rmax — dhugos¢ wykrytego obiektu.

Warto$¢ parametru Fingpe determinowata wystgpowanie grodziska na analizowanym
obszarze. Wystepowanie grodziska stwierdzono w przypadkach, gdy Finepe 0siagnal wartosé
wickszg badz rowng 0.475. Uwzglednienie wspotczynnika ksztattu pozwolito na
wyeliminowanie z detekcji obiektow o charakterze liniowym. Wyniki detekcji grodzisk

z danych ALS 1 UAV-ALS przedstawiono odpowiednio na rys. 3.25 1 3.26.
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Rys. 3.25. Wyniki detekcji grodzisk na podstawie danych ALS (zrodto: opracowanie wiasne na
podstawie [43])

® @® ®
Wynik operacji
morfologicznych

®
Wyniki detekcji

OBSZAR BADAWCZY Il OBSZAR BADAWCZY 1

Rys. 3.26. Wyniki detekcji grodzisk na podstawie danych UAV-ALS (Zrédlo: opracowanie
wlasne na podstawie [43])

Dla wykrytych obiektow (rys. 3.23 1 3.24) za pomocg cyfrowego przetwarzania obrazéw
z danych ALS 1 UAV-ALS wygenerowano profile terenowe. W obrebie wykrytego obiektu na
podstawie wskazanych punktow linii bazowej zaproponowany algorytm generuje profile
ortogonalne do profilu bazowego w odstgpie 5 m. Schemat dziatania algorytmu generowania

profili terenowych z NMT przedstawiono na rys. 3.27.
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Rys. 3.27. Schemat generowania profili terenowych z NMT (zrodto: opracowanie wiasne na
podstawie [43])

Dodatkowo na wygenerowanych profilach algorytm wyznacza lokalne maksima wraz
z czesciowym wyeliminowaniem obserwacji odstajacych (ang. outlier points) sposrod
wszystkich lokalnych maksiméw. Nastepnie algorytm wyznacza obszar (ang. convex hull)
wykrytego obiektu (potencjalnego grodziska podpowierzchniowego) na podstawie
wyselekcjonowanych lokalnych maksimow (ang. correct points). Istnienie grodziska na profilu
terenowym mozna stwierdzi¢ na podstawie wystgpowania minimum trzech wierzchotkow
(reprezentujacych waty grodziska) ponad warto§¢ / — ¢ oraz w przypadku gdy Finape > 0.475.

Przyktadowe profile terenowe przedstawiono na rys. 3.28.
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Rys. 3.28. Schemat generowania profili terenowych z NMT (Zrodlo: opracowanie wltasne na
podstawie [43])

400

Na kazdym profilu terenowym widoczne sa wzniesienia reprezentujace waly grodziska.
Na podstawie profilu terenowego mozna réwniez okres$lic typ grodziska: jedno- lub
dwucztonowe. W przypadku wykrycia obiektu, nie bedacego grodziskiem, dodatkowa
weryfikacja moze by¢ wykorzystanie danych uzupetniajacych, takich jak ortofotomapa (rys.
3.27). W procesie detekcji wykryte zostaty zbiorniki o okragtym ksztatcie (rys. 3.29).

Profil terenu z linii bazowej C2 - D2 Wykryty obiekt na chmurze punktéow Wykryty obiekt widoczny na ortofotomapie
140 &

— B

Wysokos¢ [cm]

0 s 10 15 20 25 30 35 40 45
Odlegtos¢ wzdtuz profilu [m]

Rys. 3.29. Przykiad detekcji obiektu niebedgcego grodziskiem (Zrodto: opracowanie wlasne
na podstawie [43])

Dla kazdego wykrytego obiektu (algorytm rys. 3.21) wygenerowano profile terenowe
na podstawie wskazanych linii bazowych, co przedstawiono na rys. 3.30. Wyznaczong wartos¢

warunku istnienia grodziska / — ¢ oznaczono na ponizszych wykresach czerwong przerywang

linig.
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Rys. 3.30. Profile terenowe wygenerowane dla wykrytych obiektow (Zrodto: opracowanie
wlasne na podstawie [43])

Zaproponowane podejscie pozwala okresli¢ lokalizacj¢ 1 geometri¢ wykrytych grodzisk

podpowierzchniowych. Automatyczna detekcja obiektow oraz podwojna weryfikacja
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(wspotczynnik ksztattu, profil terenowy) istnienia grodziska sa efektywniejszym podej$ciem
niz manualne wykrywanie dawnych osad, szczegdlnie na obszarach pokrytych wysoka
ro$linnoscig. Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna stwierdzié, ze zar6wno lotniczy
skaning laserowy, jak i skaning wykonany z niskiego pulapu mozna zastosowa¢ do detekcji
grodzisk i ekstrakcji ich cech geomorfometrycznych. Wykorzystanie danych LiDAR pokazato,
ze nawet na zalesionych obszarach wigzka lasera przenika przez pokrywe roslinng
umozliwiajac zarejestrowanie gruntu i struktur grodzisk. Publikacja P4 jest odpowiedzig
na problem badaweczy 1 i 4. W ramach tej pracy zrealizowano postawione
zadania badawcze 6-8.

Analizujac cechy geomorfometryczne, wyznaczone na podstawie wykrytych obiektow
z danych LiDAR, mozna réwniez podja¢ probe sklasyfikowania typu wykrytego grodziska.
Istnieje wiele podzialéw na rodzaje grodzisk. Mozna je podzieli¢ ze wzgledu na: potozenie
topograficzne, istnienie lub domniemanie wyst¢powania grodziska oraz ksztatt i wielkos¢
grodziska [44].

Uwzgledniajac analizowane cechy wykrytych grodzisk wczesnosredniowiecznych na
podstawie uzyskanych wynikéw mozna podja¢ probe klasyfikacji wykrytych obiektow wedtug
ich ksztattu 1 wielko$ci. Wsrdd nich wyr6znia si¢ podziat na grodziska jedno- i dwuczionowe.
Wisréd grodzisk jednocztonowych mozna wyodregbni¢ grodziska: pier§cieniowate, podkowiaste
oraz grodziska z walem poprzecznym. W grupie grodzisk dwucztonowych wyrdznia si¢
grodziska pier$cieniowate, podkowiaste oraz z dwoma walami poprzecznymi [44]. Narys. 3.31

przedstawiono klasyfikacje grodzisk ze wzgledu na ich ksztatt i powierzchnig.
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Rys. 3.31. Relacje pomiedzy typami grodzisk a ich grupami wielkosciowymi [44]
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Uzyskane powierzchnie wykrytych grodzisk wyniosty: 1.3 - 1.4 ha (Grodzisko
Chlebnia), 0.9 ha (Grodzisko Rokitno) oraz 0.7 ha (Grodzisko Chwaliszowice). Uzyskane
warto$ci powierzchni i ksztalt wykrytych obiektow pozwalaja sklasyfikowac:

e Grodzisko Chlebnia — jako typ dwuczlonowy pierscieniowaty, grupa wielkosciowa V,

¢ Grodzisko Rokitno — jako typ jednocztonowy pierscieniowaty, grupa wielkosciowa 1V;

e Grodzisko Chwaliszowice — jako typ jednocztonowy pier§cieniowaty, grupa
wielkosciowa IV.

Podsumowujac, nalezy wspomnie¢ rowniez o ograniczeniach proponowanych
rozwigzan. Jednym z nich byl ograniczony zestaw danych reprezentujgcych osady
podpowierzchniowe. Drugie ograniczenie dotyczy przeprowadzenia prac badawczych na
okreslonym obszarze ograniczajagcym si¢ do terendw  wystgpowania  grodzisk
wczesnosredniowiecznych typu stowianskiego, charakteryzujacych si¢ unikalnymi cechami
geomorfometrycznymi. Ostatnim dostrzezonym ograniczeniem byly falszywie pozytywne
obiekty wykryte na danych NMT, charakteryzujace si¢ zblizonym typem 1 ksztaltem do
antropogenicznych grodzisk podpowierzchniowych. Pomimo wymienionych ograniczen
proponowane rozwigzanie umozliwia detekcje grodzisk oraz automatyczng ekstrakcje ich cech

geomorfometrycznych.
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PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Niniejsza rozprawa doktorska pt. Badanie cech geometrycznych i radiometrycznych
podziemnych oraz podpowierzchniowych obiektow antropogenicznych pozyskanych technikami
teledetekcyjnymi stanowi cykl czterech powigzanych tematycznie artykutdow naukowych.
Celem pracy byta ekstrakcja cech geometrycznych i radiometrycznych na danych obrazowych
oraz wysokosciowych w celu opracowania metod automatyzacji procesow detekcji
1 klasyfikacji obiektow antropogenicznych. Przedstawiona w pracy metodyka pozwolita na
automatyzacj¢  procesu  detekcji, ekstrakcji 1 klasyfikacji  podziemnych oraz
podpowierzchniowych obiektéw antropogenicznych z wybranych danych teledetekcyjnych.

W niniejszej rozprawie doktorskiej udowodniono postawiong teze badawcza:
zastosowanie opracowanych metod okreslania i automatycznej ekstrakcji cech geometrycznych
oraz radiometrycznych podziemnych i podpowierzchniowych obiektow antropogenicznych na
podstawie obrazowych i wysokosciowych danych teledetekcyjnych umozliwi automatyzacje
procesu ich detekc;ji 1 klasyfikacji.

W ramach przeprowadzonych badah opracowano metod¢ detekcji 1 klasyfikacji typow
podziemnych sieci uzbrojenia terenu na echogramach pozyskanych georadarem,
co przedstawiono w publikacji P1 i P2. W pracach tych rozwigzano postawione problemy
badawcze dotyczace: okreslenia, usystematyzowania i ekstrakcji cech hiperbol wiasciwych
oraz opracowania prototypu klasyfikatora typow infrastruktury podziemne;.

Istotnym zagadnieniem, w konteks$cie rozwoju technologicznego georadardéw i ich
mozliwosci, bylo opracowanie podejscia selekeji 1 oceny jakosci danych charakteryzujacych
si¢ duza liczbg sygnatow uzytkowych, co przedstawiono w publikacji P3. Zaproponowane
w pracy podejscie adaptacyjne pozwolito oceni¢ wpltyw jakosci echogramow georadarowych
(z wykorzystaniem wybranych niereferencyjnych wskaznikow oceny jakosci) na skuteczno$¢
automatycznej detekcji podziemnych sieci uzbrojenia terenu. Przeprowadzone analizy
w publikacji P3 doprowadzity do rozwigzania problemu badawczego dotyczacego braku
istniejacych analiz wplywu jakosci danych na skuteczno$¢ ekstrakcji cech i1 proceséw
przetwarzania danych teledetekcyjnych.

W  kolejnych badaniach nad ekstrakcja cech geomorfometrycznych obiektow
podpowierzchniowych zaproponowano automatyczne wykrywanie grodzisk oraz wyznaczanie
ich parametrow geometrycznych na danych obrazowych i wysoko$ciowych. Przeprowadzone
w publikacji P4 analizy doprowadzily do rozwigzania postawionego probleméw badawczych

dotyczacych doboru technik teledetekcyjnych do okreslonego typu obiektu antropogenicznego,
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usystematyzowania cech niezbednych do detekcji grodzisk oraz do opracowania sposobu
automatycznej ekstrakcji ich cech geomorfometrycznych z danych LiDAR.

Wszystkie opracowane w ramach badan metody przyczynity si¢ do osiggnigcia celu
gléwnego jakim byla ekstrakcja cech geometrycznych i1 radiometrycznych na danych
obrazowych 1 wysokosciowych w celu opracowania metod automatyzacji procesoOw detekcji
i klasyfikacji obiektow antropogenicznych.

Pomimo zalet opracowanych rozwigzan, zwigzanych z automatyzacja procesu detekcji,
klasyfikacji obiektow oraz ekstrakcji ich cech, nalezy oméwi¢ ich ograniczenia. Pierwszym
znich jest detekcja jedynie krawedzi hiperboli na echogramach georadarowych oraz duza
liczba wykrytych obiektow fatszywie pozytywnych (P1). Kolejnym jest niewielki zbior danych
GPR uwzgledniony w procesie klasyfikacji typow sieci uzbrojenia terenu (P2). Ograniczeniem
proponowanego rozwigzania oceny wpltywu jakosci echogramoéw georadarowych na
skuteczno$¢ detekcji hiperbol jest globalna ocena jakos$ci obrazu, nieuwzgledniajaca lokalnych
artefaktow (P3). W kontekscie ekstrakcji obiektoéw podpowierzchniowych ograniczeniem
proponowanego rozwigzania jest skupienie si¢ jedynie na wczesnosredniowiecznych osadach
podpowierzchniowych typu stowianskiego, nie uwzgledniajac innych struktur rzezby terenu
(P4).

W $wietle przeprowadzonych analiz i zaproponowanych rozwigzan przyszte badania
powinny koncentrowa¢ si¢ na kilku kluczowych zagadnieniach, ktére beda miaty na celu
podniesienie skutecznos$ci detekcji, ekstrakcji oraz klasyfikacji podziemnych oraz
podpowierzchniowych obiektow pochodzenia antropogenicznego na danych teledetekcyjnych.

Jednym z podstawowych wyzwah pozostaje opracowanie bardziej efektywnych
algorytméw filtracji echogramow georadarowych, co mogloby znaczaco zwigkszy¢
skuteczno$¢ wykrywania hiperbol, a w konsekwencji klasyfikacji typdw podziemnych sieci
uzbrojenia terenu. Kolejnym istotnym aspektem jest zwigkszenie liczebnosci zbioru danych
teledetekcyjnych oraz rozszerzenie katalogu obiektow antropogenicznych. Algorytmy powinny
zosta¢ przetestowane w zroznicowanym srodowisku glebowym 1 w zmiennych warunkach
geologicznych. Takie badania moga pozwoli¢ na opracowanie niezawodnego algorytmu
zwigkszajacego uniwersalnos¢ 1 doktadno$¢ proponowanego rozwigzania.

W kontekscie badan zwigzanych z wykrywaniem i analizg ksztattu grodzisk planowane
jest zwigkszenie zbioru danych o dawnych osadach uwzgledniajac zarowno zidentyfikowane
jak i niezidentyfikowane obiekty wystepujace na terenach poro$nietych niska, sSrednig 1 wysoka
ro§linnoscig. Planowane jest rdwniez rozszerzenie zbioru danych o inne typy obiektow.

Integracja danych LiDAR z innym rodzajem danych mogtaby umozliwi¢ przeprowadzenie
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kompleksowej analizy przestrzennej oraz zwigkszy¢ dokladno$¢ identyfikacji obiektow
podpowierzchniowych.

Wyzwaniem pozostaje rowniez kwestia rozwoju metod oceny jakosci echogramow.
Planowane w przysztych pracach podejscie, wykorzystania wskaznikow sektorowych oceny
jakosci obrazéw GPR, mogloby przezwyci¢zy¢ ograniczenia globalnych metod oceny jakosci
1 umozliwi¢ lokalng oceng jakosci w obrebie poszczegolnych blokach obrazow.

Przyszte badania, koncentrujace si¢ na powyzszych zagadnieniach, moga umozliwié¢
istotny postegp w zakresie wykrywania, ekstrakcji 1 klasyfikacji podziemnych oraz
podpowierzchniowych obiektow pochodzenia antropogenicznego z wykorzystaniem technik

teledetekcyjnych.



63

ZAYL.ACZNIKI

Artykuly stanowigce cykl publikacji wraz z os$wiadczeniami wspdlautoréw

o procentowym udziale w poszczegdlnej publikacji:

1.

Onyszko K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2021, A new methodology for the
detection and extraction of hyperbolas in GPR images. Remote Sensing, 13(23): 4892. DOI:
10.3390/rs13234892

Pasternak K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2024, Automatic classification of
underground utilities in Urban Areas: A novel method combining ground penetrating radar
and image  processing, Archives of  Civil  Engineering, 70(2). DOI:
10.24425/ace.2024.149851

. Pasternak K. (70%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), Ortyl L. (10%), 2025, An

Adaptive Non-Reference Approach for Characterizing and Assessing Image Quality in
Multichannel GPR for Automatic Hyperbola Detection, Applied Sciences, DOI:
10.3390/app15095126

Pasternak K. (80%), Fryskowska-Skibniewska A. (20%), 2025, Automated analysis of
Slavic buried settlements based on LiDAR point cloud, UAV and image processing. Journal

of Cultural Heritage, 70. DOI: 10.1016/j.culher.2025.04.009



64

LITERATURA

1.

10.

I1.

12.

Cisto-Lesicka, U.; Wezyk, P. Wprowadzenie do danych satelitarnych. Dane satelitarne
dla administracji publicznej 2021.

Fussell, J.; Rundquist, D. On Defining Remote Sensing. Photogrammetric Engineering
1986.

Ustawa z Dnia 7 Lipca 1994 r. - Prawo Budowlane. Available online:
https://isap.sejm.gov.pl/ (accessed on 16 June 2025).

Ustawa z Dnia 17 Maja 1989 r. Prawo Geodezyjne 1 Kartograficzne. Available online:
https://isap.sejm.gov.pl/ (accessed on 27 May 2025).

Labuz, A.; Borowiec, N.; Marmol, U. Automatic Detection of Lusatian Culture Fortified
Settlement Based on Data from Airborne Laser Scanning. Int J Conserv Sci 2023, 14, 83—
98, doi:10.36868/1JCS.2023.01.07.

Niculitd, M. Geomorphometric Methods for Burial Mound Recognition and Extraction
from High-Resolution LIDAR DEMSs. Sensors 2020, 20, 1192, doi:10.3390/s20041192.
Kim, N.; Kim, S.; An, Y.-K.; Lee, J.-J. A Novel 3D GPR Image Arrangement for Deep
Learning-Based Underground Object Classification. International Journal of Pavement
Engineering 2021, 22, 740-751, doi:10.1080/10298436.2019.1645846.

Kim, N.; Kim, S.; An, Y.-K.; Lee, J.-J. Triplanar Imaging of 3-D GPR Data for Deep-
Learning-Based Underground Object Detection. IEEE Journal of Selected Topics in
Applied Earth  Observations and Remote Sensing 2019, 12, 4446-4456,
doi:10.1109/JSTARS.2019.2953505.

Kang, M.-S.; Kim, N.; Im, S.B.; Lee, J.-J.; An, Y.-K. 3D GPR Image-Based UcNet for
Enhancing Underground Cavity Detectability. Remote Sensing 2019, 11, 2545,
doi:10.3390/rs11212545.

Birkenfeld, S. Automatic Detection of Reflexion Hyperbolas in Gpr Data with Neural
Networks. In Proceedings of the 2010 World Automation Congress; September 2010; pp.
1-6.

Liu, H.; Lin, C.; Cui, J.; Fan, L.; Xie, X.; Spencer, B.F. Detection and Localization of
Rebar in Concrete by Deep Learning Using Ground Penetrating Radar. Automation in
Construction 2020, 118, 103279, doi:10.1016/j.autcon.2020.103279.

Lei, W.; Hou, F.; Xi, J.; Tan, Q.; Xu, M.; Jiang, X.; Liu, G.; Gu, Q. Automatic Hyperbola
Detection and Fitting in GPR B-Scan Image. Automation in Construction 2019, 106,
102839, doi:10.1016/j.autcon.2019.102839.



13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

65

Al-Nuaimy, W.; Huang, Y.; Eriksen, A.; Nguyen, V.T. Automatic Detection of Hyperbolic
Signatures in Ground-Penetrating Radar Data. In Proceedings of the Subsurface and
Surface Sensing Technologies and Applications I1I; SPIE, November 27 2001; Vol. 4491,
pp. 327-335.

Metody ekstrakcji cech w uczeniu maszynowym. Nowe trendy inzynierii cech Available
online: https://libra.ibuk.pl/reader/metody-ekstrakcji-cech-w-uczeniu-maszynowym-
nowe-trendy-inzynierii-mariusz-topolski-304218 (accessed on 16 June 2025).

Khan, U.S.; Al-Nuaimy, W.; Abd El-Samie, F.E. Detection of Landmines and
Underground Utilities from Acoustic and GPR Images with a Cepstral Approach. Journal
of Visual Communication and Image Representation 2010, 21, 731-740,
doi:10.1016/j.jvcir.2010.05.007.

Tzanis, A. Detection and Extraction of Orientation-and-Scale-Dependent Information
from Two-Dimensional GPR Data with Tuneable Directional Wavelet Filters. Journal of
Applied Geophysics 2013, 89, 48—67, doi:10.1016/j.jappgeo0.2012.11.007.

Liu, Y.; Fang, C.; Ji, X.; Zhao, B.; Chen, D. Gabor Filter Banks Used for Crevasse
Detection with Ground-Penetrating Radar Data. In [/8th International Conference on
Ground Penetrating Radar, Golden, Colorado, 14?19 June 2020; SEG Global Meeting
Abstracts; Society of Exploration Geophysicists, 2020; pp. 372-375.

Mertens, L.; Persico, R.; Matera, L.; Lambot, S. Automated Detection of Reflection
Hyperbolas in Complex GPR Images With No A Priori Knowledge on the Medium. /EEE
Transactions on  Geoscience and Remote Sensing 2016, 54, 580-596,
doi:10.1109/TGRS.2015.2462727.

Hou, F.; Lei, W.; Li, S.; Xi, J. Deep Learning-Based Subsurface Target Detection From
GPR Scans. IEEE Sensors Journal 2021, 21, 8161-8171,
doi:10.1109/JSEN.2021.3050262.

Ko, H.-Y.; Kim, N. Performance Analysis of Detecting buried pipelines in GPR images
using Faster R-CNN. Journal of Convergence for Information Technology 2019, 9, 21—
26, doi:10.22156/CS4SMB.2019.9.5.021.

Sobiech, M. Grodziska Ziemi Chetminsko-Dobrzynskiej w Swietle Analiz
Geoprzestrzennych. Roczniki Geomatyki - Annals of Geomatics 2013, 11, 81-92.

Korup, O. Geomorphometric Characteristics of New Zealand Landslide Dams.

Engineering Geology 2004, 73, 13-35, doi:10.1016/j.enggeo.2003.11.003.



66

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

Passalacqua, P.; Belmont, P.; Foufoula-Georgiou, E. Automatic Geomorphic Feature
Extraction from Lidar in Flat and Engineered Landscapes. Water Resources Research
2012, 48, doi:10.1029/2011WR010958.

Landauer, J.; Maddison, S.; Fontana, G.; Posluschny, A.G. Archaeological Site Detection:
Latest Results from a Deep Learning Based Europe Wide Hillfort Search. Journal of
Computer Applications in Archaeology 2025, 8, doi:10.5334/jcaa.178.

Landauer, J.; Vaart, W.V. der Find’em All: Large-Scale Automation to Detect Complex
Archaeological Objects With Deep Learning -A Case Study on English Hillforts. CAA4
2021 — “Digital Crossroads” 2021.

Ma, Y.; Jong, Y.; Liu, Y. A New De-Noising Method for Ground Penetrating Radar Signal.
J. Phys.: Conf. Ser. 2021, 1802, 022002, doi:10.1088/1742-6596/1802/2/022002.

Javadi, M.; Ghasemzadeh, H. Wavelet Analysis for Ground Penetrating Radar
Applications: A Case Study. Journal of Geophysics and Engineering 2017, 14,1189-1202,
doi:10.1088/1742-2140/aa7303.

Onyszko, K.; Fryskowska-Skibniewska, A. A New Methodology for the Detection and
Extraction of Hyperbolas in GPR Images. Remote Sensing 2021, 13, 4892,
doi:10.3390/rs13234892.

Cheng, W.; Hirakawa, K. Minimum Risk Wavelet Shrinkage Operator for Poisson Image
Denoising. [EEE Transactions on Image Processing 2015, 24, 1660-1671,
doi:10.1109/T1P.2015.2409566.

Ma, Y.; Jong, Y.; Liu, Y. A New De-Noising Method for Ground Penetrating Radar Signal.
J. Phys.: Conf. Ser. 2021, 1802, 022002, doi:10.1088/1742-6596/1802/2/022002.

Butnor, J.R.; Doolittle, J.A.; Kress, L.; Cohen, S.; Johnsen, K.H. Use of Ground-
Penetrating Radar to Study Tree Roots in the Southeastern United States. Tree Physiology
2001, 27, 1269-1278, doi:10.1093/treephys/21.17.1269.

Marmol, U.; Lenda, G. Filtry teksturalne w procesie automatycznej klasyfikacji obiektow.
Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji 2010, Vol. 21.

Sezgin, M.; Nazli, H.; Ozkan, E.; Celik, E. A False Alarm Reduction Method for GPR
Sensor Moving at Varying Heights. In Proceedings of the Detection and Sensing of Mines,
Explosive Objects, and Obscured Targets XXV; SPIE, April 29 2020; Vol. 11418, pp. 43—
54.

Pasternak, K.; Fryskowska-Skibniewska, A. Automatic Classification of Underground
Utilities in Urban Areas: A Novel Method Combining Ground Penetrating Radar and
Image Processing. Archives of Civil Engineering 2024, 70.



35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

67

Pasternak, K.; Fryskowska-Skibniewska, A. Analysis of the Possibility of Classification
the Types of Utilities Networks on the GPR Images; 2022;

Pan, G. A Tutorial of Wavelet for Pattern Recognition.; 2011.

Hou, F.; Rui, X.; Fan, X.; Zhang, H. Review of GPR Activities in Civil Infrastructures:
Data  Analysis and Applications.  Remote  Sensing 2022, 14, 5972,
doi:10.3390/rs14235972.

Yuan, C.; Li, S.; Cai, H.; Kamat, V.R. GPR Signature Detection and Decomposition for
Mapping Buried Utilities with Complex Spatial Configuration. Journal of Computing in
Civil Engineering 2018, 32, 04018026, doi:10.1061/(ASCE)CP.1943-5487.0000764.
Pasternak, K.; Fryskowska-Skibniewska, A.; Ortyl, L. An Adaptive Non-Reference
Approach for Characterizing and Assessing Image Quality in Multichannel GPR for
Automatic Hyperbola Detection. Applied Sciences 2025, 15, 5126.

Weryfikacja terenowa przynaleznosci kulturowej domniemanego grodziska na
wzniesieniu Grodzisko w Jaworznie | Muzeum Miasta Jaworzna 2021.

Instytut Archeologii i Etnologii PAN Atlas Grodzisk Wczesnos$redniowiecznych
z Obszaru Polski Available online: http://atlasgrodzisk.pl/mapa.html (accessed on 27 May
2025).

Najwer, A.; Zwolinski, Z. Semantyka i metodyka oceny geordéznorodno$ci — przeglad i
propozycja badawcza. Landform Analysis 2014, 26, 115-127,
doi:10.12657/1andfana.026.011.

Pasternak, K.; Fryskowska-Skibniewska, A. Automated Analysis of Slavic Buried
Settlements Based on LiDAR Point Cloud, UAV and Image Processing. Journal of
Cultural Heritage 2025, 73, 305-316.

Olczak, J.; Siucgninski, K. Typologia Wczesnos$redniowiecznych Grodzisk Pomorza

Srodkowego. 1976, 23.



