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Streszczenie

Wspotczesne badania hydrologiczne staja przed licznymi wyzwaniami spotecznymi,
klimatycznymi, technologicznymi i analitycznymi. Celem dzialan opisanych w niniejszej
rozprawie bylo opracowanie nowych metod wspierajacych obserwacje hydrologiczne z
wykorzystaniem bezzatogowych statkow powietrznych (BSP) oraz technik uczenia
maszynowego, dazac do wprowadzenia innowacyjnych rozwigzan w tej dziedzinie. W ramach
pracy doktorskiej opracowano trzy metody.

Pierwsza metoda dotyczy rozwigzania problemu zaburzen w numerycznych modelach
pokrycia terenu w matych strumieniach. Zastosowano sztuczng inteligencje do interpretacji
zaburzen 1 oszacowania poziomu wody na podstawie danych fotogrametrycznych. W tym celu
uzyto splotowej sieci neuronowej trenowanej metoda nadzorowang. Przetestowano dwa
warianty modelu: pierwszy, prosty, wykorzystujacy enkoder do przeksztalcenia obrazu w
pojedyncza warto$¢ poziomu wody oraz bardziej ztozong metode przewidujaca maske wag,
ktoéra nastepnie stosowano do probkowania numerycznego modelu pokrycia terenu, co
przyczynito si¢ do zwigkszenia dokladnosci i wyjasnialnosci rozwigzania. W tym drugim
podejsciu zastosowano autorskg funkcje straty, pozwalajaca na trening sieci neuronowej bez
wzorcowych masek wag. Dane treningowe pochodzily z pieciu studiow przypadkow, a do
ewaluacji rozwigzania uzyto dwoch metod walidacji krzyzowej. Jedng z nich byta metoda all-
in-case-out, pozwalajgca na zbadanie skutecznosci modelu na podzbiorze danych
pochodzacych ze studium przypadku, z ktorego dane nie byly uzywane do treningu, co
potwierdzito zdolno$¢ modelu do generalizacji. W zalezno$ci od studium przypadku i poziomu
surowosci walidacji, proponowane rozwigzanie osiggneto biad sredniokwadratowy (RMSE) w
zakresie od 2 cm do 16 cm. Metoda ta przewyzsza tradycyjne podej$cia oparte na prostym
probkowaniu fotogrametrycznych NMPT, osiagajac $rednio o 62% nizszy RMSE dla
rygorystycznej walidacji all-in-case-out. Wykorzystujac dane z innych badan, poréwnano
proponowane rozwigzanie na tym samym studium przypadku z innymi metodami opartymi na
BSP. Osiagnelo ono doktadno$¢ porownywalng z metodg radarowa, uznawang za
najdoktadniejsza dostepnag metode¢ pomiaru poziomu wody w matych rzekach z
wykorzystaniem BSP.

Druga metoda dotyczyta problemu niskiej doktadnosci pomiaru temperatury za pomocg
kamer termowizyjnych zamontowanych na BSP. Ograniczenia zwigzane z maksymalnym
udzwigiem BSP wymuszajg stosowanie lekkich, niechtodzonych kamer termalnych, ktoérych
wewnetrzne komponenty nie s stabilizowane temperaturowo. Powoduje to wzrost bledu

pomiaru temperatury z £0,5 °C w warunkach laboratoryjnych do +5 °C w niestabilnych
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warunkach lotu. W rozprawie opisano procedur¢ przetwarzania danych, ktéra minimalizuje te
niepozadane efekty. Sktada si¢ ona z nast¢pujacych etapoéw: (i) usunigcie winietowania za
pomocg algorytmu korekcji winiety z pojedynczego obrazu, (ii) georeferencjonowanie przy
uzyciu metadanych obrazu oraz optymalizacji metodg gradientowa, oraz (iii) optymalizacja
spdjnosci temperatury miedzy naktadajacymi si¢ obrazami termalnymi z uzyciem optymalizacji
gradientowej. Rozwigzanie przetestowano na kilku obszarach rzecznych, gdzie naturalne
zbiorniki wodne byty uzywane jako punkt odniesienia dla temperatury. W testach proponowana
metoda znaczaco zwiekszyla precyzje pomiaréw. Sredni btad kwadratowy (RMSE) zmniejszyt
si¢ srednio 0 39%, a $redni btad bezwzgledny (MAE) o 40,5%. Proponowany algorytm mozna
okresli¢ jako samokalibrujacy, poniewaz dziata w petni automatycznie, wykorzystuje jedynie
dane terenowe pochodzace ze standardowego nalotu i nie wymaga dodatkowego sprzetu
kalibracyjnego ani manualnej ingerencji operatora.

Trzeci projekt dotyczyt adaptacji algorytmu Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory (PT-
JPL), pierwotnie opracowanego do Sszacowania ewapotranspiracji na podstawie danych z
satelitarnej misji ECOSTRESS, do obliczen ewapotranspiracji na podstawie danych zebranych
za pomoca BSP. Przeprowadzono dwudniowe pomiary, podczas ktérych zbierano dane
zarowno z BSP, jak i ze stacji meteorologicznej. Dane te wykorzystano do obliczenia
ewapotranspiracji za pomoca zaadaptowanego algorytmu PT-JPL oraz metody kowariancji
wirdw, ktora postuzyta jako pomiar referencyjny. Wyniki pokazaty wysoka zgodno$¢ z
pomiarami referencyjnymi, co wstgpnie potwierdzito, ze algorytm PT-JPL moze by¢ stosowany

do pomiarow realizowanych za pomocg BSP.



Abstract

Contemporary hydrological research faces numerous social, climatic, technological, and
analytical challenges. The aim of the activities described in this dissertation was to develop new
methods supporting hydrological observations using unmanned aerial vehicles (UAVS) and
machine learning techniques, with the goal of introducing innovative solutions in this field.
Three methods were developed as part of this doctoral work.

The first method addresses the problem of disturbances in digital terrain models (DSMs) in
small streams. Artificial intelligence was applied to interpret these disturbances and estimate
water levels based on photogrammetric data. A convolutional neural network trained using
supervised learning was employed for this purpose. Two model variants were tested: the first,
simpler, used an encoder to transform the image into a single water level value, and a more
complex method predicted a weight mask, which was then used for sampling the DSM,
improving the accuracy and the explainability of the solution. In this second approach, a custom
loss function was implemented, allowing the neural network to be trained without reference
weight masks. Training data came from five case studies, and two cross-validation methods
were used to evaluate the solution. One of them was the all-in-case-out method, allowing the
model’s effectiveness to be tested on a subset of data from a case study whose data was not
used for training, confirming the model's ability to generalize. Depending on the case study and
validation stringency, the proposed solution achieved a root mean square error (RMSE) ranging
from 2 cm to 16 cm. This method outperforms traditional approaches based on simple
photogrammetric DSM sampling, achieving an average of 62% lower RMSE for rigorous all-
in-case-out validation. Using data from other studies, the proposed solution was compared in
the same case study with other UAV-based methods. It achieved accuracy comparable to radar-
based methods, considered the most accurate available for measuring water levels in small
rivers using UAVS.

The second method dealt with the issue of low temperature measurement accuracy using
thermal cameras mounted on UAVSs. Limitations related to the maximum payload of UAVs
necessitate the use of lightweight, uncooled thermal cameras whose internal components are
not thermally stabilized. This leads to an increase in temperature measurement error from +0.5
°C in laboratory conditions to £5 °C in unstable flight conditions. The dissertation describes a
data processing procedure that minimizes these undesirable effects. It consists of the following
steps: (i) vignette removal using a single-image vignette correction algorithm, (ii)
georeferencing using image metadata and gradient-based optimization, and (iii) optimizing

temperature consistency between overlapping thermal images using gradient-based
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optimization. The solution was tested in several river areas, where natural water bodies were
used as a reference point for temperature. In the tests, the proposed method significantly
improved measurement precision. The mean squared error (RMSE) decreased by an average of
39%, and the mean absolute error (MAE) by 40.5%. The proposed algorithm can be described
as self-calibrating since it operates fully automatically, using only field data from standard
aerial surveys and does not require additional calibration equipment or manual operator
intervention.

The third project involved adapting the Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory (PT-JPL)
algorithm, originally developed for estimating evapotranspiration based on data from the
ECOSTRESS satellite mission, for evapotranspiration calculations using data collected via
UAVs. A two-day measurement campaign was conducted, during which data was collected
from both UAVs and a meteorological station. This data was used to calculate
evapotranspiration using the adapted PT-JPL algorithm and the eddy covariance method, which
served as a reference measurement. The results showed high agreement with reference
measurements, preliminarily confirming that the PT-JPL algorithm can be applied to

measurements performed using UAVS.
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1. Wstep

1.1. Motywacja

Wspotczesne badania hydrologiczne staja przed licznymi wyzwaniami spotecznymi,
klimatycznymi, technologicznymi i analitycznymi. Zmiany klimatu, zwigkszajaca si¢
czestotliwos$¢ ekstremalnych zjawisk pogodowych oraz rosngce zapotrzebowanie na zasoby
wodne wymagaja nowoczesnych metod monitorowania 1 modelowania proceséw
hydrologicznych. W obliczu tych wyzwan szczegdlne znaczenie zyskuja bezzatogowe statki
powietrzne, ktore umozliwiajg precyzyjne zbieranie danych w czasie rzeczywistym oraz na
duzych obszarach. Niemniej jednak, zastosowanie BSP w hydrologii wiaze si¢ z szeregiem
wyzwan technologicznych, takich jak doktadno$¢ pomiardw, integracja z innymi systemami
monitorujgcymi oraz optymalizacja pracy czujnikow. Ponadto, zlozona natura zbieranych
danych wymaga zaawansowanych narzg¢dzi analitycznych, w tym uczenia maszynowego, ktore
pozwala na wykrywanie skomplikowanych wzorcow. Uczenie maszynowe, cho¢ obiecujace,
stawia przed badaczami wyzwania zwigzane z doborem odpowiednich algorytmoéw oraz
interpretacja wynikow, co podkres§la koniecznos$¢ Scistej wspdlpracy migdzy ekspertami z
réznych dziedzin, w tym hydrologii, meteorologii i informatyki.

Niniejsza rozprawa doktorska poswigcona jest nowym metodom wspierania obserwacji
hydrologicznych z wykorzystaniem bezzatogowych statkow powietrznych oraz technik uczenia

maszynowego, dgzac do wprowadzenia innowacyjnych rozwigzan w tej dziedzinie.

1.2. Cele pracy i hipotezy badawcze
Cele pracy zostaly sformutowane w oparciu o rzeczywiste zapotrzebowanie, ktore zostalo
wskazane w aktualnej literaturze, a takze z myslg o rozwigzaniu problemow, z ktorymi zetkneli

si¢ badacze z Zespohu Fizyki Srodowiska Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie.

Szacowanie poziomu wody malych strumieni przy pomocy fotogrametrii BSP i
uczenia glebokiego

Pierwszym zagadnieniem poruszonym w pracy jest problem niedoktadnosci szacowania
poziomu wody w malych rzekach przy uzyciu fotogrametrycznego numerycznego modelu
pokrycia terenu (NMPT). Na rys. 1.2.1 przedstawiono przyktadowe ortomozaiki rzek i
odpowiadajagce im NMPT. Widzimy, Zze powierzchnia wody jest nieprawidlowo odwzorowana
na NMPT. Zaburzenia nie s regularne — czasami wyste¢puja blizej srodka koryta rzeki, a czasem

przy jej brzegach.
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Rys. 1.2.1. Fotogrametryczne ortomozaiki (po lewej) i odpowiadajace im NMPT (po prawej). Skala
NMPT wyrazona jest w m n.p.m.

Zaburzenia wynikaja z nieprawidlowego odwzorowania powierzchni wod przez algorytm
fotogrametryczny, co objawia si¢ zaburzeniami na NMPT. Nasilenie oraz wystgpowanie tych
zaburzen zdeterminowane jest wieloma czynnikami, takimi jak wystepowanie roslinnosci
(zarowno przybrzeznej jak i zanurzonej), stopien przejrzystosci wody, glebokos¢ i szerokos¢
koryta, czy nachylenie brzegow.

W przypadku przejrzystych wod problemem jest odwzorowanie dna rzeki zamiast
powierzchni wody. Z kolei w wodach nieprzejrzystych o jednolitej barwie pojawia si¢ trudnosé
z identyfikacja wystarczajacej liczby punktow charakterystycznych, co prowadzi do mniej
przewidywalnych btedow, objawiajacych si¢ szumami sugerujacymi nieprawidtowy poziom
wody. Dodatkowym czynnikiem zaklocajacym moze by¢ roslinnos¢ wystajaca ponad
powierzchni¢ wody. Tak zlozone warunki trudno jest uwzgledni¢ w tradycyjnych algorytmach,
dlatego postawiono hipoteze, Ze uczenie maszynowe moze zaoferowac skuteczniejsze
rozwigzania.

Uczenie maszynowe daje mozliwo$¢ precyzyjnego modelowania ztozonych zaleznosci
miedzy ré6znymi czynnikami wptywajacymi na doktadno$¢ pomiaréw hydrologicznych. W
przeciwienstwie do tradycyjnych algorytmow, ktére czgsto polegaja na statycznych, liniowych
modelach, uczenie maszynowe pozwala na dynamiczng analiz¢ danych o wielu zmiennych, co

jest szczegolnie istotne w $rodowisku naturalnym, gdzie warunki sg zmienne i1 trudne do
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przewidzenia. Dzigki algorytmom, takim jak sieci neuronowe, modele te mogg automatycznie
uczy¢ sie wzorcoOw na podstawie dostepnych danych i dostosowywaé swoje dziatanie do
réznych scenariuszy. To oznacza, ze systemy oparte na uczeniu maszynowym moga
uwzglednia¢ takie czynniki jak zmiany w rodzaju roslinnosci, przejrzystosci wody, czy
sezonowe wahania poziomu rzeki.

Ponadto, techniki uczenia maszynowego pozwalaja na ciggle doskonalenie modelu wraz z
gromadzeniem wigksze]j ilosci danych. Modele te moga uczy¢ si¢ na podstawie nowych
obserwacji i stale zwigksza¢ swojg precyzje, co daje im przewage nad tradycyjnymi metodami,
ktére wymagaja re¢cznego dostrajania parametrow. Ostatecznie, zastosowanie uczenia
maszynowego moze znaczaco poprawi¢ doktadnos¢ szacowania poziomu wody w trudnych
warunkach, gdzie konwencjonalne podej$cia zawodza.

Fotogrametryczny NMPT to trojwymiarowy model terenu, ktéry mozna przeksztatci¢ w
dwuwymiarowa mape wysokosciowa w formie rastral. W tym przypadku wartosci przypisane
poszczeg6lnym pikselom odpowiadaja wysokosciom wyrazonym w metrach nad poziomem
morza. Taki raster moze by¢ z powodzeniem interpretowany i analizowany przez splotowe sieci
neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks, CNN), ktore sprawdzity si¢ jako skuteczne

narzgdzie w przetwarzaniu obrazow.

Automatyczna kalibracja lotniczych obrazéw termowizyjnych przy uzyciu
optymalizacji metoda gradientow

Drugim problemem, ktérego podjeto probe rozwigzania w niniejszej rozprawie jest niska
dokladno$¢ pomiaru temperatury powierzchni terenu przy pomocy niechtodzonych kamer
termowizyjnych zainstalowanych na pokladzie BSP. Niestabilne warunki meteorologiczne
panujace podczas lotu oraz rozgrzewanie si¢ komponentow kamery pod wptywem przeptywu
pradu elektrycznego powoduja zwigkszanie si¢ niepewnosci pomiaru. Dotychczasowe metody
redukcji niepewnos$ci opierajag si¢ na kalibracji na podstawie danych zebranych w
kontrolowanych warunkach laboratoryjnych. Takie podejscie wymaga zaawansowanego
sprz¢tu laboratoryjnego (np. regulowane ciata doskonale czarne) oraz dodatkowego
oprzyrzadowania BSP (np. termometry). Wykonawca tego typu kalibracji musi posiadaé
specjalistyczna wiedze oraz wykona¢ szereg manualnych czynnosci, co utrudnia automatyzacjg

tych metod.

! Raster to cyfrowa reprezentacja obrazu lub powierzchni sktadajgca sig z prostokatnej siatki pikseli (komorek),
gdzie kazdy piksel posiada okreslong warto§¢. W kontekscie danych przestrzennych (GIS), raster jest uzywany
do przechowywania danych takich jak obrazy satelitarne, zdjgcia lotnicze, dane topograficzne czy modele
wysokosciowe.
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Problemy niechtodzonych kamer termowizyjnych objawiaja si¢ nieprawidtowymi
pomiarami temperatury w poczatkowym etapie lotu BSP, podczas rozgrzewania si¢
wewnetrznych komponentdw kamery oraz skokowym dostrajaniem si¢ kamery. Problemy te sg
szczegolnie widocznie na mozaikach lotniczych zdjec¢ terenu, ktére przedstawiono na rys. 1.2.2
widzimy, ze temperatury pomi¢dzy niektorymi kolejnymi przelotami roéznig si¢ znaczaco, a
takze ze kamera ma problemy z odpowiednim dostrojeniem w poczatkowej fazie lotu,

szczegolnie w zimie, gdy kamera musi rozgrzewac si¢ od niskich temperatur poczatkowych.

o

o
Ternpgrature (°C)
Temperature (°C)

il b

3 § ® ) .

Rys. 1.2.2. Przyktadowe lotnicze mozaiki termiczne z Widoczn}}mi efektami dostrajania si¢ kamery.

Roéznice pomiaru pomigdzy kolejnymi przelotami (rysunek po lewej) oraz problem z dostrojeniem w
poczatkowej fazie lotu (rysunek po prawej).

Zdjecia termowizyjne wykorzystywane do produkcji mozaik zazwyczaj cechujg si¢ pewnym
stopniem przekrycia, czyli sgsiadujace zdjecia czgsciowo przedstawiajg ten sam obszar.
Informacje z przekrywajacych si¢ obszaréw zdje¢ sa nadmiarowe i oba zdjgcia z pary
przekrywajacych sie zdje¢ powinny wskazywac ta sama temperatur¢ w przekrywajacym sie
obszarze, co w rzeczywistosci nie zawsze jest spetnione. Fakt ten mozna wykorzysta¢ do
automatycznej kalibracji poprzez optymalizacj¢ minimalizujaca roznice temperatury pomiedzy
przekrywajacymi si¢ zdjgciami.

W ostatnich latach pod wptywem rozwoju sztucznej inteligencji szczegdlng uwage w
literaturze zaczeto zwraca¢ na optymalizacje metodg gradientow, wykorzystywang do
trenowania sieci neuronowych. W przypadku problemu kalibracji zdje¢ termowizyjnych
metoda gradientéw moze by¢ szczegdlnie uzyteczna dzieki swojej efektywnosci oraz
sprawdzonego zastosowania w optymalizacji blokami danych. Jest to istotne, poniewaz
minimalizacja r6znic pomi¢dzy zdjgciami termowizyjnymi powinna by¢ realizowana na duzym
zbiorze danych wszystkich zdjeciach mozaiki rownoczesnie w celu zapewnienia wynikowych
odczytow temperatury $rednio jak najbardziej zblizonych do $redniej temperatury mozaiki
sprzed kalibracji.
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Szacowanie ewapotranspiracji na podstawie termografii BSP

Aktualne teledetekcyjne metody szacowania ewapotranspiracji stosowane sg gtownie dla
pomiarow satelitarnych, ktore cechuja si¢ niskg rozdzielczo$cig przestrzenng i czasowa.
Bezzatogowe statki powietrzne stanowig ogniwo posrednie miedzy satelitami oferujacymi
pomiar na duzych obszarach ale o niskiej rozdzielczosci i pomiarami miejscowymi takimi jak
kowariancja wirow. BSP, pomimo mozliwosci pomiaru mniejszych obszaréw, sa
konkurencyjne wzgledem metod satelitarnych oferujagc wysoka rozdzielczo$¢ przestrzenng i
elastycznos¢ wyboru czasu pomiaru. Odgrywaja one coraz wigksza role w szacowaniu
ewapotranspiracji dzigki ich zdolnosci do dostarczania wysokorozdzielczych obrazéw oraz
danych na temat temperatury powierzchni i struktury roslinnosci (Niu i in., 2020).

Algorytm PT-JPL zastosowany w satelitarnej misji ECOSTRESS w celu teledetekcyjnego
szacowania ewapotranspiracji nie zostatl jeszcze przetestowane dla danych pozyskanych przy

pomocy BSP. Stanowi to problem naukowy, ktérego zbadania podj¢to si¢ w niniejszej pracy.

Hipotezy badawcze
W rozprawie w szczego6lnosci postawiono nastepujace tezy badawcze:

1. Dzigki wykorzystaniu uczenia maszynowego mozna zwigkszy¢ doktadnos$¢ odczytu
poziomu wody z fotogrametrycznego numerycznego modelu terenu stworzonego
przy pomocy fotogrametrii BSP.

W celu przetestowania tej hipotezy zaplanowano nastgpujace czynnosci badawcze:

a) zebranie danych fotogrametrycznych obszarow rzek oraz wzorcowych
pomiaréw poziomu powierzchni wody W celu opracowania na ich podstawie
zbioru danych do nadzorowanego treningu modelu uczenia maszynowego,

b) uzycie metody siatki do =znalezienia najlepszego modelu uczenia
maszynowego przewidujacego poziom powierzchni wody w matej rzece na
postawie danych fotogrametrycznych,

c) ewaluacja wytrenowanego modelu uczenia maszynowego poprzez
poréwnanie z istniejagcymi metodami wykorzystujacymi bezzatogowe statki
powietrzne.

2. Dzigki wykorzystaniu uczenia maszynowego mozliwe jest zwickszenie doktadnosci
pomiaru temperatury terenu wykonanego przy pomocy kamery termowizyjnej
zainstalowanej na poktadzie BSP.

W celu przetestowania tej hipotezy zaplanowano nastepujace czynnosci badawcze:
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a) przeprowadzenie kampanii pomiarowych w celu pozyskania zdjeé
termowizyjnych terenu przy pomocy BSP oraz pomiarow referencyjnych.

b) opracowanie algorytmu wykonujacego georeferencje? zdje¢ lotniczych,

c) opracowanie algorytmu uczenia maszynowego dostrajajgcego wartosci zdjeé
termowizyjnych w taki sposob, aby poprawi¢ spdjnosé¢ odczytow temperatur
migdzy przekrywajacymi si¢ zdjeciami,

d) ewaluacja opracowanego rozwigzania poprzez pordéwnanie wynikow z
pomiarami referencyjnymi.

3. Mozliwe jest zaadaptowanie metody PT-JPL do oszacowania rozktadu
ewapotranspiracji na powierzchni terenu przy pomocy pomiaréw BSP.
W celu przetestowania tej hipotezy zaplanowano nastgpujace czynno$ci badawcze:

a) zaadaptowanie algorytmu PT-JPL w celu uzycia z danymi BSP,

b) przeprowadzenie kampanii pomiarowej w celu pozyskania rastrowych
danych teledetekcyjnych oraz danych meteorologicznych niezbednych do
obliczenia ewapotranspiracji przy pomocy zaadaptowanego modelu oraz
metoda kowariancji wirdw,

C) pordéwnanie wynikow uzyskanych przy pomocy zaadaptowanego modelu i

metody kowariancji wirow.

1.3. Struktura rozprawy
Rozprawa zostata podzielona na pig¢ czeséci. Kazdej z nich po$wiecono oddzielny rozdziat.
Rozdziatem pierwszym jest niniejszy wstep.
Rozdziat drugi zawiera przeglad wiedzy literaturowej z wybranych zagadnien zwigzanych z
tematyka prac zrealizowanych w ramach doktoratu. Obejmujg one:
e wybrane klimatyczne, spoteczne, technologiczne i metodologiczne wyzwania
hydrologii,
e 0go6lny przeglad metod pomiarowych w hydrologii,
e metody pomiaru poziomu powierzchni wody w matych rzekach ze szczegdlnym
uwzglednieniem metod wykorzystujacych bezzatogowe statki powietrzne,
e metody pomiaru temperatury powierzchni terenu ze szczegolnym uwzglednieniem

metod wykorzystujacych bezzalogowe statki powietrzne,

2 Georeferencja to proces przypisywania wspotrzednych geograficznych (np. w uktadzie wspotrzednych
geograficznych lub w lokalnym uktadzie odniesienia) do obrazoéw lub danych rastrowych, takich jak mapy,
zdjecia satelitarne, czy ortofotomapy.
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e metody pomiaru ewapotranspiracji ze szczegélnym uwzglednieniem metod
teledetekcyjnych.

e zastosowania uczenia maszynowego w hydrologii oraz szczegétowy opis metod
uczenia maszynowego do przetwarzania obrazow.

Rozdziat trzeci zawiera opis trzech metod opracowanych przez autora rozprawy oraz
ilustrujgcych ich eksperymentéw. Sg to:

e Szacowanie poziomu wody malych strumieni przy pomocy fotogrametrii BSP i
uczenia glebokiego,

e automatyczna kalibracja lotniczych obrazéw termowizyjnych przy uzyciu
optymalizacji metodg gradientow,

e Szacowanie ewapotranspiracji na podstawie termografii BSP.

Pierwsza i druga metoda wykorzystuje techniki uczenia maszynowego. Trzecia metoda jest
zwigzana z drugg, gdyz Kkalibracja danych termowizyjnych wykorzystanych do
teledetekcyjnego szacowania ewapotranspiracji wykonana jest algorytmem stworzonym w
ramach metody drugiej.

Rozdziat czwarty obejmuje prezentacje i dyskusje wynikow przeprowadzonych
eksperymentow.

W rozdziale pigtym podsumowano cato$¢ pracy, dokonano oceny trafnosci postawionych
hipotez badawczych oraz wypunktowano dziatania opisane w rozprawie, ktére stanowig

oryginalny wktad autora.
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2. Biezace osiagniecia i wyzwania metod pomiarowych w hydrologii

2.1. Klimatyczne i spoleczne wyzwania hydrologii

»Woda stodka jest najwazniejszym zasobem dla ludzkosci, przekrojowym dla wszystkich
dziatan spotecznych, gospodarczych i1 srodowiskowych. Jest warunkiem wszelkiego zycia na
naszej planecie, czynnikiem umozliwiajgcym lub ograniczajagcym rozwdj spoleczny i
technologiczny, mozliwym Zrédlem dobrobytu lub ngdzy, wspolpracy lub konfliktu”
(UNESCO, 2023).

Czynniki antropogeniczne i zmiany klimatyczne wptywajg na obieg wody, podaz i popyt na
wode oraz wywieraja presj¢ na globalne systemy wodne (Haddeland i in., 2014). Niosa one
powazne zagrozenia dla spoteczenstwa, nie tylko bezposrednio poprzez zmiany w procesach
hydrometeorologicznych, ktore reguluja obieg wody, ale takze posrednio poprzez zagrozenia
dla produkcji energii, bezpieczenstwa zywnosciowego, rozwoju gospodarczego 1 nierdwnosci
spotecznych (UNESCO, 2020).

Dowody naukowe na to, ze klimat si¢ ociepla, sg obecnie jednoznaczne, a naukowcy sa
zgodni co do roli dziatalno$ci cztowieka. Antropogeniczne emisje gazow cieplarnianych (GC)
gwaltownie wzrosty od ery przedindustrialnej. Pomimo pilnej potrzeby ich redukcji, obserwuje
si¢ przeciwny trend, szacujac, ze globalne antropogeniczne emisje GC netto wyniosty w 2019
r. okoto 12% wiecej niz w 2010 r. i 0 54% wiecej niz w 1990 r. (IPCC, 2023).

Podczas gdy istnieje wyrazny trend wzrastajgcej globalnie temperatury, trendy w zakresie
rocznych ilosci opadoéw sa znacznie bardziej niejednoznaczne w wielu regionach swiata. Duza
niepewnos$¢ prognoz dotyczacych zjawisk hydrologicznych, ktore oparte sa na modelach
klimatycznych (M. Shen i in., 2018; Yazdandoost i in., 2021) nie wyklucza potencjalnie duzego
wplywu zmian klimatu na ekstremalne zjawiska pogodowe i zasoby wodne. Nawet niewielkie
zmiany temperatury i klimatu, przewidywane w optymistycznych scenariuszach niskiej emisji
GC, moga mie¢ duzy wpltyw na dostepnos¢ wody, a zwlaszcza na ekstremalne warunki
pogodowe (IPCC, 2023). Prognozy klimatyczne wskazuja, ze ekstremalne opady stang si¢
bardziej intensywne i czegstsze w wielu regionach, co zwigkszy ryzyko powodzi (Hirabayashi i
in., 2013), ale takze, ze fale upatow i susze bedg wystepowac czesciej i trwaé dtuzej (Trenberth
I in., 2014).

Zmiany opaddéw i temperatury beda mialy bezposredni wplyw na ladowy bilans wodny
(Schewe i in., 2014), a zarazem na bilans energii na powierzchni Ziemi (Trenberth i in., 2009).
Oczekuje sig, ze parowanie z powierzchni ziemi wzro$nie w wyniku globalnego trendu wzrostu

temperatury powietrza. W niektorych regionach wzrost parowania moze zosta¢ zrownowazony
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przez zwigkszone opady, jednak w wielu przypadkach zaistniate zmiany moga doprowadzi¢ to
do zmniejszenia przeptywu strumieni i zmniejszenia dostgpnosci wody w réznych porach roku
(IPCC, 2018). Takie spadki majg bezposredni wptyw na dostepnosé wody, w przypadku poboru
wody na potrzeby rolnictwa, przemyshu i gospodarstw domowych, wytwarzanie energii,
zeglugi, rybotowstwa, rekreacji i, co nie mniej wazne, srodowiska (UNESCO, 2020).

Zmiany klimatu maja wptyw na zasoby wod powierzchniowych i podziemnych. Ze wzgledu
na rozne skale czasowe zaangazowanych procesow, wplyw suszy na deficyt wod podziemnych
(cho¢ zwykle jest mniej wyrazny niz w przypadku wod powierzchniowych 1 pojawia si¢ z
op6znieniem) moze trwac znacznie dluzej niz pierwotna susza meteorologiczna, ktora je
spowodowata. Wplyw na dostep do wody moga mie¢ réwniez powodzie powodujace
zanieczyszczenie zbiornikow i zniszczenia infrastruktury (UNESCO, 2020).

Powszechne sg rowniez Wywotane zmianami klimatu zmiany w kriosferze, prowadzace do
globalnego zmniejszenia pokrywy $nieznej i lodowej (Huss i in., 2017). Chociaz przyspieszone
topnienie lodowcow moze lokalnie i tymczasowo zwigkszy¢ przeptyw w ciekach, zmniejszenie
pokrywy lodowcow zwykle prowadzi do zmniejszenia przeptywu w dluzszej perspektywie, a
takze do bardziej nieprzewidywalnej zmienno$ci przeptywow (UNESCO, 2020). Dodatkowo,
topnienie lodowcow i $niegu prowadzi do obnizenia albedo powierzchni Ziemi, co powoduje
wzrost absorpcji promieniowania slonecznego. To z kolei przyspiesza proces ocieplania si¢
powierzchni, co stanowi przyktad sprzezenia zwrotnego wzmacniajgcego zmiany klimatyczne.

W ciagu ostatnich 40 lat zuzycie wody rosto na catym §wiecie o okoto 1% rocznie i oczekuje
sie, ze bedzie rosto w podobnym tempie do 2050 roku, napedzane przez potaczenie wzrostu
liczby ludnosci, rozwoju spoteczno-gospodarczego i zmieniajgcych si¢ wzorcoéw konsumpcji.
(UNESCO, 2023).

Potaczone skutki wzrostu liczby ludnos$ci, rosngcego zapotrzebowania na wode w celu
wspierania rolnictwa, bezpieczenstwa energetycznego i ekspansji przemystowej oraz wyzwan
zwigzanych ze zmianami klimatu powodujg pilng potrzebe uwaznego monitorowania 1 oceny
trendow 1 wahan zasobéw wodnych. Dzigki temu zréwnowazony dostep do odpowiednich
ilosci bezpiecznej i zdatnej do uzytku wody bedzie stanowitl podstawe bezpieczenstwa
wodnego. W zwiazku z tym istnieje pilna potrzeba zwigkszenia wysitkow w monitorowaniu
zasobow wodnych zaréwno przy pomocy metod in situ jak i teledetekcji (Lawford i in., 2013).
Opinig te potwierdzono rowniez w ankiecie, gdzie 336 hydrologow wypowiedziato si¢ na temat
roli pracy eksperymentalnej w naukach hydrologicznych (Blume i in., 2016). Ankietowani
wskazali, Ze istnieje potrzeba rozwoju nowych metod i narzgdzi pomiarowych, a takze

przeprowadzania wigkszej liczby pomiaréw 1 zwigkszenia wysitkow utrzymywania sieci
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monitoringu. Wigkszo$¢ uczestnikow zauwazylo, ze w ostatnich latach istnieje ogdlna

tendencja do wickszej eksploracji danych i modelowania, a mniej badan eksperymentalnych.

2.2. Wyzwania metod pomiarowych w hydrologii

Pomiary w hydrologii petnig kluczowa role w zrozumieniu i monitorowaniu procesow
wodnych, umozliwiajgc $ledzenie zmian w obiegu wody oraz prognozowanie skutkow
ekstremalnych zjawisk pogodowych. Za pomocg réznorodnych technik pomiarowych, takich
jak pomiary ilosci opadow atmosferycznych, parowania, wilgotnosci gleby, poziomu wod
powierzchniowych i podziemnych, przeptywu w rzekach czy tez analizy jakosci wody,
gromadzone sa dane niezbgdne dla weryfikacji i walidacji modeli matematycznych i
opracowania strategii zarzgdzania zasobami wodnymi.

Tradycyjne metody pomiarowe hydrologii polegaja na obserwacjach prowadzonych w
punktach pomiarowych. Uznawane sg one za najlepsze zrodlo wzorcowych informacji o
opadach, jako ze dostarczaja one bezposredniego, fizycznego pomiaru w danym miejscu
(Tapiador i in., 2012). Jedng z podstawowych technik monitorowania opadéw atmosferycznych
jest stosowanie deszczomierzy. Pomiar poziomu wod powierzchniowych, takich jak rzeki,
jeziora czy stawy, przeprowadza si¢ za pomocg wodowskazoéw. Do badania poziomu wod
podziemnych stosuje si¢ studnie i studzienki piezometryczne. Ponadto, pomiary jakosci wody,
takie jak analiza skladu chemicznego czy zawartosci substancji zanieczyszczajacych, sa
wykonywane przy uzyciu probek wody pobranych z r6znych zrddet, a nastepnie analizowanych
w laboratorium. Opracowano wiele wariantow wymienionych rozwigzan pomiarowych,
roznigeych si¢ fizycznymi podstawami dziatania czy tez stopniem automatyzacji. Pomimo
punktowego charakteru pomiaréw, odpowiednie umiejscowienie stacji pomiarowej pozwala na
uzyskanie odczytow charakteryzujacych wiekszy obszar. Powszechne sg pomiary przeptywu w
rzekach w miejscach ujscia ze zlewni pozwalajace na pomiar odptywu, bedacego kluczowym
sktadnikiem bilansu wodnego zlewni (Davie, 2019). Innym przyktadem jest szacowanie
tadunku zanieczyszczen i iloSci doptywu stodkiej wody z danego terytorium do morza (np. w
przypadku Polski wystarczy monitoring w punktach ujscia Wisty i Odry) (Voss i in., 2006).

Pomimo wyzwan zwigzanych z przemianami socjoekonomicznymi i klimatycznymi,
obserwuje sg podupadanie istniejacych sieci monitoringu poprzez zmniejszanie ilosci stacji
oraz brak utrzymywania ciagtosci pomiaréw (Mishra & Coulibaly, 2009; Sheffield i in., 2018;
Shiklomanov i in., 2002). Zbiory danych z pomiaréw punktowych czgsto nie zachowuja

wspoélnych standardow i nie obejmujg wielu trudno dostgpnych obszarow (Chawla i in., 2020).
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W ciaggu ostatnich kilku dekad problemy te rozwigzywane byty przez samoloty i satelity bedace
glownym zrédtem pomiarow teledetekcyjnych.

Uzyteczno$¢ satelitow lub samolotow ogranicza sie do najwiekszych skal przestrzennych, a
takze rozdzielczo$¢ czasowa ograniczana jest przez harmonogramy przelotow satelitow i
wysokie koszty uzycia samolotow (Acharya i in., 2021). Luka informacyjna powstata pomigdzy
pomiarami punktowymi, a wielkoskalowa teledetekcja, moze by¢ zapeliona przez pomiary
wykonywane z uzyciem bezzatogowych statkéw powietrznych (BSP), ktore w ostatnich latach
zwickszyly swojg popularnos¢ dzigki postepom w rozwoju robotyki, sieci bezprzewodowych,
akumulatoroéw, czujnikow, systemOw przetwarzania obrazow i oprogramowania (Acharyai in.,

2021; Chabot, 2018).

2.3. Bezzatogowe statki powietrzne W hydrologii

Bezzatogowe statki powietrzne (BSP) o skrzydtach statych i wirnikowce sa dwiema
najczesciej wykorzystywanymi platformami lotniczymi w hydrologii. Wybor platformy jest
uzalezniony od celéw i zakresu badania w odniesieniu do wymaganego obciazenia, zasiegu
lotu, wymagan dotyczacych manewrowosci itp. Staloplaty wykorzystuja skrzydta do
generowania sily no$nej i sterowania lotem. Maja wigkszy zasieg, wicksza tadowno$¢ 1 wieksza
predkosé lotu, ale do wytwarzania sity no$nej wymagana jest minimalna predkosé, ponizej
ktorej dochodzi do przeciagnigcia. Z kolei BSP z napedem wirnikowym wykorzystuja $migha
do generowania sity nosnej i sterowania lotem. Ze wzgledu na swoj charakter, wirnikowce sa
bardzo zwrotne 1 majg zdolno$¢ pionowego startu i ladowania. Maja jednak nizsze predkosci
lotu 1 sg bardziej ograniczone pod wzgledem wysokoS$ci 1 czasu trwania lotu ze wzgledu na
wysokie wymagania energetyczne zwigzane z utrzymaniem sity nosnej. Czujnikami najczgscie)
wykorzystywanymi w badaniach hydrologicznych s3 kamery RGB, multispektralne,
hiperspektralne, termowizyjne, a takze dalmierze laserowe, skanery LIDAR, oraz radary. BSP
znajduja wiele zastosowan, takich jak pomiar poziomu lustra wod powierzchniowych, pomiar
glebokosci zbiornikow wodnych, pomiar predkosci i wielko$ci przeptywu w rzekach,
pobieranie probek wody do celow analizy chemicznej, obserwacja rozktadu przestrzennego i
grubosci $niegu oraz lodu, obserwacji skutkow powodzi oraz suszy, szacowanie wilgotno$ci
gleby, szacowanie parowania i transpiracji, monitorowanie zanieczyszczen wody, czy tez
dostarczanie informacji dla celéw rolniczych (Acharya i in., 2021). Podczas ostatniej powodzi
na potudniu Polski (wrzesien 2024), BSP wyposazone w kamery termowizyjne zostaty takze

wykorzystane do identyfikowania przeciekow w watach przeciwpowodziowych.
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Szczegodlne znaczenie w konteks$cie prac opisywanych w rozprawie majg pomiary poziomu
powierzchni matych rzek oraz temperatury powierzchni terenu wykonywane przy pomocy

BSP. Zostaly one szczegotowo opisane w dwoch kolejnych podrozdziatach.

2.4. Pomiar poziomu powierzchni malych rzek przy pomocy BSP

2.4.1. Metody pomiaru poziomu powierzchni matych rzek przy pomocy BSP

Mate rzeki pierwszego i drugiego rzgdu (wedtug klasyfikacji Strahlera) (Strahler, 1957)
stanowig 70-80% dlugos$ci wszystkich rzek na §wiecie, odgrywaja znaczaca rol¢ w systemach
hydrologicznych oraz sa ekosystemem dla organizméw zywych (Wohl, 2017). Pomiary
satelitarne o ograniczonej rozdzielczo$ci przestrzennej nie sg w stanie zaoferowac¢ uzytecznych
pomiaréw poziomu powierzchni wody dla matych strumieni. W tym wzgledzie techniki
pomiarowe oparte na BSP sg obiecujace w wielu kluczowych aspektach, poniewaz w
porownaniu do pomiardéw satelitarnych, zapewniaja obserwacje w wysokiej rozdzielczosci
przestrzennej i czasowej, a takze ich uzycie jest stosunkowo szybkie oraz w przeciwienstwie
do pomiaréw in-Situ tatwiejsze jest ich stosowane w niedostgpnych lokalizacjach.

W przypadku metod wykorzystujacych pomiar wysokosci BSP nad lustrem wody niezbgdna
jest precyzyjna lokalizacja BSP. Dzieki uzyskaniu wysokoéci BSP powyzej elipsoidy®
odniesienia (lub poziomu morza, jesli znana jest wysoko$¢ geoidy?) , mozna obliczy¢ wysoko$é
lustra wody poprzez odjecie wysokosci BSP nad powierzchnia wody od absolutnej wysokosci
BSP (Bandini i in., 2020). Rozwigzania pozycjonujace wykorzystujace wytacznie technologie
GNSS (ang. global navigation satellite system) takie jak GPS (ang. global positioning system)
nie dostarczajg wystarczajaco doktadnych informacji o pozycji BSP, jako ze w 95% pomiarow
btad lokalizacji przy pomocy GPS w poziomie wynosi do 1.822 m, a w pionie do 4.524 m (GPS
Standard Positioning Service Performance Analysis Report, 2021). W celu poprawy
doktadnosci lokalizacji BSP wykorzystuje si¢ poprawki obliczane na podstawie technik
réznicowych, sposrdd ktorych mozna wyr6zni¢ dwie najczesciej stosowane w pomiarach BSP
metody: RTK (ang. real-time kinematic) pozwalajaca na uzyskanie poprawek lokalizacji w
czasie rzeczywistym, czyli podczas lotu BSP, a takze metod¢ PPK (ang. post-processed
kinematic) pozwalajaca na korekcje pozycjonowania zebranych danych po zakonczeniu lotu

BSP. W systemach roznicowych poprawki obliczane sg na podstawie danych dostarczanych z

3 Elipsoida odniesienia to uproszczony model Ziemi, ktory zaktada jej ksztatt jako elipsoide obrotowa.

4 Wysoko$¢ geoidy (zwana rowniez undulacja geoidy) to réznica pomiedzy wysokoscia elipsoidy odniesienia
(idealnej matematycznej powierzchni opisujacej Ziemi¢) a poziomem geoidy (czyli rzeczywista powierzchnia,
na ktorej potencjal grawitacyjny jest wszedzie taki sam).Geoid¢ mozna sobie wyobrazi¢ jako powierzchnig,
ktora odpowiada §redniemu poziomowi moérz i oceanow, gdyby nie byto fal, przyptywow ani innych zaklocen.
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naziemne;j stacji bazowej o znanych koordynatach. Stacja bazowa moze by¢ zarowno przenos$ne
urzadzenie zainstalowane tymczasowo na potrzeby lotu BSP (Bandini i in., 2020), jak rowniez
mozna skorzysta¢ z ushug sieci statych stacji bazowych (Tomastik i in., 2019). W Polsce siecig
stalych stacji bazowych jest ASG-EUPOS, w sktad ktorej wchodzg 84 stacje rozmieszczone
réwnomiernie na terenie calego kraju. Niepewno$¢ lokalizacji przy pomocy metod RTK/PPK
zalezy od odleglos$ci od stacji bazowej i miesci si¢ w przedziale od 1 cm do 3 cm zaréwno dla
pomiardw w poziomie jak i pionie (Ogiitcii & Kalayci, 2018). Dodatkowe zwickszenie
doktadnosci oraz czestotliwosci lokalizacji BSP uzyskuje si¢ przez integracje systemow GNSS
z odczytami z modutu IMU (ang. inertial measurement unit) znajdujacego si¢ na poktadzie BSP
(Bandini i in., 2020; Falco i in., 2017). IMU pozwala na pomiar przyspieszenia, szybkosci
katowej oraz orientacji przestrzennej BSP przy uzyciu kombinacji akcelerometrow i
zyroskopow i kompaséw (Ahmad i in., 2013; Stocker i in., 2017). Rzadziej spotykanymi
metodami uzyskiwania poprawek lokalizacji BSP sg algorytmy wykorzystujace analiz¢ wizyjna
otoczenia takie jak VO (ang. visual odometry), czy SLAM (ang. simultaneous localisation and
mapping) (Balamurugan i in., 2016). Aktualne metody wykorzystujace BSP do pomiaru
poziomu lustra wody matych rzekach bazuja na rozwigzaniach wykorzystujacych pomiar
pionowego dystansu pomiedzy dronem a powierzchnig wody przy pomocy réznego rodzaju
dalmierzy (np. radaru, dalmierza laserowego, sonaru) (Bandini i in., 2017) lub rozwigzaniach
pozwalajacych na utworzenie numerycznego modelu pokrycia terenu (NMPT) lub chmury
punktow osadzonych w geograficznym uktadzie odniesienia, z ktdrych nastgpnie mozna
odczyta¢ poziom wody (Bandini i in., 2020). Teledetekcyjne metody okreslania poziomu wody
wykorzystujagce NMPT lub chmury punktow realizowane sa przy pomocy fotogrametrii lub
skaningu laserowego.

Fotogrametria jest technika tworzenia trojwymiarowych modeli na podstawie zdjec¢
przedstawiajacych modelowany obiekt. Gtéwne etapy przetwarzania fotogrametrycznego to 1)
stereowizja: identyfikowane sg wspdlne punkty na zdj¢ciach, ktore przedstawiajg ten sam
obiekt z r6znej perspektywy, i1) triangulacja: wykorzystujac podobienstwa trojkatow obliczane
sa odleglosci 1 katy miedzy parami punktéw stereoskopowych, 1iii) rekonstrukcja
tréjwymiarowa: na podstawie danych pozyskanych z procesu triangulacji zrekonstruowany
zostaje trojwymiarowy model obiektu w postaci chmury punktow lub siatki trojkatow.
Fotogrametria znalazta szerokie zastosowanie w mapowaniu terenu. Wykorzystuje si¢ jg do
generowania ortofotomap i numerycznych modeli pokrycia terenu (NMPT). Ortofotomapa to
dwuwymiarowy obraz przedstawiony w nawigzaniu do geograficznego uktadu wspoétrzednych

ukazujacy teren z perspektywy ,,lotu ptaka”. W przeciwienstwie do nieprzetworzonego zdjgcia
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lotniczego charakteryzuje si¢ rzutem ortogonalnym (kazdy piksel ortofotomapy przedstawiony
jest z perspektywy pionowej do powierzchni terenu). NMPT to tréjwymiarowy model
odwzorowujacy uksztattowanie terenu, uwzgledniajacy szat¢ roslinng i zabudowania. Nie
nalezy go myli¢ z numerycznym modelem terenu, ktéry przedstawia sam teren pozbawiony
ro$lin i zabudowan. Pomiaru poziomu powierzchni wody mozna dokonaé poprzez probkowanie
NMPT na interesujacym nas obszarze wody. Zadanie to jest jednak utrudnione z powodu
zaburzen wystepujacych na odwzorowanej fotogrametrycznie powierzchni wody, zwigzanych
Z ograniczeniami tej metody. Problem ten zostanie bardziej szczegdélowo opisany w
podrozdziale 2.4.2.

Skaning laserowy LIDAR (ang. light detection and ranging) jest innym sposobem tworzenia
chmur punktéw lub NMPT. Podczas uzycia LIDAR do pomiaru poziomu lustra wody, nalezy
zwrdci¢ uwage na czestotliwosé Swiatta emitowanego przez laser. Bliska podczerwien jest
odbijana przez powierzchni¢ wody i1 nie przenika ponizej jej poziomu, podczas gdy
niebieskie/zielone $wiatlo przenika ponizej powierzchni¢ wody powodujac sygnaty
rozproszone na réznych glebokosciach wody i na dnie. Z tego powodu odradza si¢ uzywanie w
tego typu zastosowaniach $wiatta zielonego (Guenther i in., 2000) i wigkszo$¢ rozwigzan
wykorzystuje bliska podczerwien (Brzank i in., 2008; Collin i in., 2008; Hofle i in., 2009).
Poniewaz swiatto zielone przenika pod powierzchni¢ wody, LIDAR wykorzystujacy to §wiatto
jest stosowany w zadaniach batymetrycznych, takich jak mapowanie dna i pomiar glebokosci.
Niemniej jest to mozliwe tylko dla wystarczajaco przejrzystych i ptytkich zbiornikow (Allouis
i in., 2010; Mandlburger i in., 2016).

Aby mozliwe bylo odczytanie z NMPT lub chmury punktéw poziomu lustra wody musza
one by¢ zlokalizowane w uktadzie odniesienia. Georeferencja NMPT lub chmury punktow
moze by¢ zrealizowana przy pomocy naziemnych punktéw referencyjnych, czyli punktow
znajdujacych si¢ na mapowanym terenie majacych znane wspotrzedne. W przypadku uzycia
naziemnych punktow referencyjnych nie ma potrzeby dokladnego pozycjonowania BSP przy
pomocy np. RTK.

W bezposrednim poréwnaniu uzycia radaru, LIDARU oraz fotogrametrii w zadaniu
teledetekcyjnego okreslania poziomu lustra wody przy pomocy BSP, najdoktadniejszym
narz¢dziem okazat si¢ radar uzyskujgc btad sredniokwadratowy réwny 3 cm, podczas gdy na
tym samym odcinku rzeki fotogrametria i LIDAR uzyskaty wyniki odpowiednio 16 cm oraz 22
cm (Bandini i in., 2020). Metoda oparta na radarze cechuje si¢ krotkim czasem akwizycji i
przetwarzania danych. Niemniej, metoda ta wymaga precyzyjnej geolokalizacji BSP przy

pomocy RTK lub PPK. W badaniu, z ktérego pochodza przytoczone wyniki w metodzie
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wykorzysujacej radar uzyto poprawek lokalizacji PPK uzyskanych przy pomocy tymczasowej
stacji bazowej umiejscowionej w poblizu badanego obszaru. Nalezy wiec do kosztow tego typu
pomiaru doliczy¢ koszt stacji bazowej. Doktadnos¢ poprawek RTK/PPK zalezy od odleglosci
od stacji bazowej. Mozliwe jest wigc, ze w przypadku wykorzystania bardziej odleglej stacji
nalezacej do sieci statych stacji bazowych, doktadnos¢ metody opartej na radarze moze by¢
gorsza niz zaprezentowana w badaniu. W tym aspekcie metody oparte na NMPT lub chmurze
punktow mogg by¢ lepszym rozwigzaniem. W szczegdlno$ci ma to miejsce przy powtarzanych
wielokrotnie pomiarach na tym samym obszarze, poniewaz w takim przypadku wymagane jest
tylko jednorazowe wytyczenie naziemnych punktow referencyjnych, z ktérych mozna

korzysta¢ w kazdym kolejnym pomiarze na danym obszarze.

2.4.2. Problem odwzorowania powierzchni wody na fotogrametrycznym
NMPT

W poprzednim podrozdziale przytoczona zostata metoda wykorzystujaca fotogrametri¢ BSP
do okreslania poziomu powierzchni wody w matych rzekach. Fotogrametryczne NMPT oferuja
wysoka precyzje okreslania wysokosci powierzchni statych z dokladnoscia do kilku
centymetrow (Biihler i in., 2017; Ouédraogo i in., 2014), jednak powierzchnie wody zwykle sg
odwzorowane znacznie mniej dokladnie. Zwigzane jest to z ograniczeniami algorytmu
fotogrametrycznego, ktory opiera si¢ na automatycznym wyszukiwaniu wyr6zniajacych si¢ i
statycznych punktéw terenu, ktore pojawiaja si¢ na kilku obrazach, ukazujacych te punkty z
roznych perspektyw. Powierzchnia wody nie posiada takich punktow, gdyz jest jednorodna,
przezroczysta i w ruchu. Przezroczysto$¢ wody sprawia, Ze poziom powierzchni strumienia na
fotogrametrycznym NMPT jest nizszy niz w rzeczywistosci. W przypadku przejrzystych i
ptytkich strumieni fotogrametryczne NMPT odwzorowuja powierzchnie dna (Kasvi i in.,
2019). Fotogrametryczne NMPT dla nieprzejrzystych zbiornikoéw wodnych sg obarczone
artefaktami spowodowanymi brakiem wyrdzniajacych si¢ punktow charakterystycznych
(Woodget i in., 2014). Powyzsze czynniki sprawiaja, ze pomiar poziomu powierzchni wody
poprzez bezposrednie probkowanie NMPT prowadzi do wynikéw o duzej niepewnosci.
Niektore badania wskazuja, ze mozliwe jest odczytanie poziomu powierzchni wody z
fotogrametrycznego NMPT w poblizu brzegu strumienia, gdzie strumien jest ptytki i nie
wystepuja niepozadane efekty zwigzane z przenikaniem $wiatta ponizej powierzchni wody
(Javernick i in., 2014; Pai i in., 2017; Woodget i in., 2014). Jednak ta metoda daje zadowalajace
wyniki tylko w przypadku nieporosnigtych roslinno$cig 1 tagodnie nachylonych brzegow

strumienia, gdzie linia graniczna migdzy wodg a ladem jest tatwa do zdefiniowania (Bandini i
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in., 2020). Z tego powodu metoda ta nie nadaje si¢ do wielu strumieni, ktore nie spetniajg tych

warunkow.

2.5. Termografia BSP

2.5.1. Fizyczne podstawy termografii

Termografia (lub obrazowanie termiczne) jest technika generowania radiometrycznych
obrazow cyfrowych zarejestrowanych w zakresie elektromagnetycznych fal podczerwieni o
dhugosci od 0,8 do 15 um. Pozwala ona na wizualizacj¢ jakosciowa i iloSciowy pomiar
temperatury powierzchni bez potrzeby fizycznego kontaktu czujnika z badanym obiektem
(Vollmer & Mdéllmann, 2017).

Termografia opiera si¢ na detekcji promieniowania, ktore emitowane jest przez kazde ciato.
Promieniowanie to zwane jest promieniowaniem termicznym i zalezy od temperatury ciata i
materiatu jego powierzchni (Mandl, 2013). Widmo promieniowania termicznego opisane jest
prawem Plancka dla ciata doskonale czarnego, czyli wyidealizowanego ciata pochtaniajacego
cato$¢ padajacego na nie promieniowania. ROwnanie 2.5.1.1 przedstawia przyktadowy sposob
wyrazenia prawa Plancka przy pomocy radiancji spektralnej przypadajacej na jednostke
dtugosci fali (Caniou, 1999; Modest, 2013):

2hC2 1 2511
LA(A;T) = /15 ehc//lkBT—l ) ( e )

gdzie h — stata Plancka, ¢ — predko$¢ swiatta w prozni, A — dlugos¢ fali promieniowania, kp —
stata Boltzmanna, T — temperatura ciata doskonale czarnego. Na rys. 2.5.1.1 przedstawiono
widma promieniowania termicznego emitowanego przez ciata doskonale czarne o réznych
temperaturach. Wraz ze wzrostem temperatury ciata rosnie pole pod wykresem widma, a wigc
réwniez ilo$¢ calkowitej wypromieniowanej energii (prawo Stefana—Boltzmanna) oraz maleje

dhugos$¢ fali promieniowania o najwigkszym natezeniu (prawo Wiena).
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Rys. 2.5.1.1. Widma promieniowania termicznego wyemitowanego przez ciata doskonale czarne o
réznych temperaturach (linie ciggle). Linie przerywane wyznaczaja dtugosci fali promieniowania o
najwigkszym nat¢zeniu.

W rzeczywistosci obiekty nie emituja promieniowania cieplnego zdefiniowanego wedle
wyidealizowanej teorii ciata doskonale czarnego, a tylko jego cz¢$¢. O tym, jak duza jest to
cze$¢ decyduje wspétczynnik emisyjnosci €. Zdefiniowany jest on jako stosunek ilosci
promieniowania faktycznie emitowanego z powierzchni do promieniowania emitowanego
przez cialo doskonale czarne w tej samej temperaturze. Wspdlczynnik emisyjnosci zalezy
przede wszystkim od materialu powierzchni, ale rowniez od struktury powierzchni, kata
obserwacji, dlugosci fali emitowanego promieniowania, czy temperatury obiektu (Vollmer &
Mollmann, 2017).

Kamery termowizyjne, podobnie do standardowych kamer cyfrowych rejestrujacych obrazy
z pasma widzialnego, wykorzystuja matryce czujnikow rejestrujgcych promieniowanie. Mozna
wyrozni¢ dwa rodzaje czujnikow wykorzystywanych w termografii: kwantowe czujniki
fotoné6w oraz czujniki bazujace na pomiarze zmian temperatury elementu, na ktory pada
promieniowanie termiczne.

Dzialanie czujnikow fotondw opiera si¢ na zjawisku wewnetrznego efektu
fotoelektrycznego, w ktorym fotony padajacego promieniowania termicznego dostarczajg
energi¢ elektronom z pasma walencyjnego potprzewodnika i1 przenosza je do pasma
przewodzenia generujac sygnat elektryczny. Elektrony walencyjne moga zosta¢ wzbudzone

rowniez przez energi¢ termiczng polprzewodnika. Z tego powodu, aby unikng¢ szumow, takie
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czujniki czesto musza by¢ schiadzane nawet do temperatury 77 K (Vollmer & Moéllmann,
2017).

Najczesciej uzywanym w termografii czujnikiem bazujagcym na pomiarze temperatury jest
mikrobolometr. Glownym elementem mikrobolometru jest membrana ogrzewajaca si¢ pod
wplywem absorbowanego przez nig promieniowania, co powoduje wzrost oporu elektrycznego
membrany, ktory jest mierzony i zamieniany na sygnal cyfrowy o wielkos$ci w przyblizeniu
proporcjonalnej do zaabsorbowanej energii. Czulo$¢ mikrobolometru zalezna jest od
temperaturowego wspotczynnika rezystancji  okreSlajgcego  stosunek zmian oporu
elektrycznego do zmiany temperatury. Z tego powodu membrany wykonywane sg aktualnie z
potprzewodnikow takich jak tlenek wanadu (V), czy krzem amorficzny, ktére w poréwnaniu
do metali majg o rzad wielkosci wigkszy temperaturowy wspoOtczynnik rezystancji. Aby
zminimalizowa¢ bezwladno$¢ temperaturowa i tym samym zapewni¢ mozliwie krotki czas
odpowiedzi czujnika, membrany musza mie¢ niewielkg grubos¢ okoto 0.2 um. Jest ona zbyt
mata, aby absorbowaé¢ cale nadchodzgce promieniowanie podczerwone. Membrany sg
uniesione na wysokos¢ rowna Y przewidywanej dtugosci fali padajacego promieniowania
ponad podlozem, tworzac w ten sposdb wneke rezonansowa ulatwiajaca absorpcje
promieniowania w membranie. Uniesieniec membrany ponad podioze przyczynia si¢ takze do

izolacji cieplnej, co redukuje szum czujnika (Vollmer & Mdllmann, 2017).

2.5.2. Problemy niechtodzonych kamer termowizyjnych

Mikrobolometry w przeciwienstwie do wigkszosci czujnikow fotonéw nie muszg by¢
chtodzone i moga operowa¢ w temperaturze pokojowej. Uzycie mikrobolometréw zmniejszyto
rozmiary i mas¢ kamer termowizyjnych, co umozliwito ich uzycie w bezzatogowych statkach
powietrznych. Pomimo uzycia metod majacych na celu poprawe stabilnosci 1 zwigkszenie
doktadnosci pomiaréw temperatury, niechtodzone kamery mikrobolometryczne wciagz ustgpuja
w tych kwestiach kamerom chtodzonym. Kamery niechtodzone sg w wigkszym stopniu
wrazliwe na rozgrzewanie wewnetrznych komponentéw pod wptywem przeptywu pradu, ale
réwniez na zmiany temperatury otoczenia, zmienne warunki promieniowania stonecznego, czy
powiewy wiatru, ktore sg szczego6lnie istotne podczas pracy kamery umieszczonej na poktadzie
BSP (Aragon i in., 2020; Kelly i in., 2019; Kusnierek & Korsaeth, 2014; Yuan & Hua, 2022).
Wptyw warunkéw Srodowiskowych powoduje wzrost niepewnosci pomiaru temperatury Z
wartosci £0.5 °C mozliwej do uzyskania w warunkach laboratoryjnych do +5°C w

niestabilnych warunkach lotu BSP (Kelly i in., 2019). Niepozadanymi efektami braku
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stabilizacji temperatury mikrobolometréw uzytych w niechtodzonych kamerach sg na przyktad
efekt winiety®, czy tez dryf wartoéci zmierzonych temperatur.

Aby zminimalizowa¢ niekorzystne efekty zwigzane z niestabilno$cig temperatury
mikrobolometrow, zaleca si¢ 15-40 minutowe ,,rozgrzewanie” kamery przed rozpoczeciem
docelowego pomiaru (Kelly i in., 2019; Yuan & Hua, 2022). Opracowano réwniez metody
kalibracji w kontrolowanych warunkach przy pomocy wzorcowych ciat doskonale czarnych.
Mozliwa jest kalibracja realizowana przy pomocy funkcji liniowej, wielomianowej lub sieci
neuronowej, ktorych parametrem jest temperatura czujnikow kamery (Ribeiro-Gomes i in.,
2017). Podobnie mozliwa jest kalibracja parametryzowana temperaturg otoczenia (Aragon i in.,
2020). Testowano réwniez bardziej ztozone metody kalibracji w warunkach laboratoryjnych
(Liniin., 2018). Efekt winiety moze zosta¢ skompensowany przy pomocy pomiarow z uzyciem
obiektu referencyjnego o jednorodnym rozktadzie temperatur (Yuan & Hua, 2022).

Wada metod opartych na kalibracji przy pomocy pomiaréw uzyskanych w kontrolowanych
warunkach laboratoryjnych jest to, ze wymagaja one niestandardowego sprzgtu i dodatkowego
wysitku potrzebnego do zebrania danych kalibracyjnych. Preferowana bylaby korekta oparta
wylacznie na danych terenowych zebranych podczas lotu BSP. Zaproponowana zostata tego
typu metoda korekcji btedu pomiaru temperatury z wykorzystaniem nadmiarowych danych
zaczerpnietych z nakladajacych si¢ obszarow lotniczych zdje¢ (Mesas-Carrascosa i in., 2018).
Metoda ta wymaga jednak precyzyjnego pomiaru czasu akwizycji obrazu uzyskanego za
pomoca niestandardowego oprzyrzadowania BSP. W standardowych rozwigzaniach BSP
informacje o czasie akwizycji obrazu dostgpne sg z rozdzielczo$cig jednej sekundy, co nie jest
wystarczajace, poniewaz podczas lotu kolejne zdjecia sg wykonywane nawet co okoto 1 s.

Czgstym problemem wystepujacym W wielu komercyjnie dostgpnych kamerach
termowizyjnych jest brak mozliwosci samodzielnej kalibracji radiometrycznej spowodowany
ukryciem logiki przetwarzania surowych danych przy pomocy oprogramowaniu o zamknigtym
zrodle. Niemozliwe jest wtedy uzycie opisanych powyzej technik kalibracji, ktore operuja na
surowych danych i trzeba polega¢ na kalibracji wykonanej przez producenta. Nie mozna tez

mie¢ pewnosci, €0 do szczegolow algorytmoéw uzytych do obliczania temperatury.

5 Efekt winiety, winietowanie — wystepowanie odczytow temperatury 0 obnizonej wartosci na pikselach przy
krawedzi zdjgcia termicznego. W klasycznej fotografii przyciemnienie zdjgcia przy jego krawedzi.
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2.6. Ewapotranspiracja

2.6.1. Procesy ewapotranspiracji i jej czynniki determinujgce

Potaczenie dwdch oddzielnych procesow, w ktorych woda tracona jest z powierzchni gleby
przez parowanie oraz z ro$lin przez transpiracje jest nazywane ewapotranspiracja (ET).

Parowanie to proces, w ktorym ciekta woda jest przeksztalcana w par¢ wodng 1 usuwana z
parujacej powierzchni. Do zmiany stanu czasteczek wody z ciektego na gazowy potrzebna jest
energia. Bezposrednie promieniowanie sloneczne oraz, w mniejszym stopniu, przewodnictwo
ciepta z podtoza i otaczajgcego powietrza dostarczajg tej energii. W zaleznos$ci od rodzaju
powierzchni, z ktorej zachodzi parowanie — czy jest to wolna powierzchnia wody, krople wody,
czy gleba — proces ten moze przebiega¢ w rozny sposob. W przypadku swobodnej powierzchni
wody, parowanie zachodzi bezposrednio z tafli wody, podczas gdy parowanie z gleby czy
kropel wody moze by¢ ograniczone przez rézne warunki sSrodowiskowe, takie jak struktura
gleby czy wielkos¢ kropli.

Jednym z czynnikow napedzajacych usuwanie pary wodnej z powierzchni jest rdznica
migdzy cisnieniem pary wodnej na parujgcej powierzchni a ciSnieniem otaczajgcej atmosfery.
W miar¢ parowania powietrze w poblizu powierzchni staje si¢ stopniowo nasycone, a proces
spowalnia 1 moze zosta¢ zatrzymany, jesli wilgotne powietrze nie zostanie przeniesione do
wolnej atmosfery. Wymiana nasyconego powietrza na bardziej suche poprzez mieszanie zalezy
w duzej mierze od predkosci wiatru. W zwigzku z tym promieniowanie stoneczne, temperatura
powietrza, wilgotno$¢ powietrza i predko$¢ wiatru sg parametrami meteorologicznymi ktore
nalezy wzia¢ pod uwage przy ocenie procesu parowania.

Stopien zacienienia i ilo§¢ wody dostgpnej na powierzchni sa innymi czynnikami
wplywajacymi na proces parowania. Czeste deszcze, nawadnianie 1 woda transportowana w
gore gleby z ptytkiego zwierciadta wod podziemnych zwilzajg powierzchnie gleby. Tam, gdzie
gleba jest w stanie dostarczy¢ wode wystarczajaco szybko, aby zaspokoi¢ zapotrzebowanie na
parowanie, parowanie z gleby zalezy tylko od warunkdw meteorologicznych. Jednakze, gdy
przerwa migdzy opadami deszczu lub sztucznym nawadnianiem staje si¢ duza, a zdolno$¢ gleby
do przewodzenia wilgoci w poblize powierzchni jest niewielka, zawarto§¢ wody w wierzchniej
warstwie gleby spada, a powierzchnia gleby wysycha. W takich okolicznosciach ograniczona
dostepno$¢ wody wywiera kontrolujacy wptyw na parowanie gleby. W przypadku braku
jakiegokolwiek doptywu wody do powierzchni gleby, parowanie gwattownie spada 1 moze

prawie catkowicie usta¢ w ciggu kilku dni.
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Transpiracja polega na odparowaniu ciektej wody zawartej w tkankach roslinnych i
odprowadzeniu pary wodnej do atmosfery. Rosliny traca wode glownie przez aparaty
szparkowe. Sg to mate otwory na lisciach roslin, przez ktore przechodza gazy i para wodna.
Woda, wraz z niektorymi skladnikami odzywczymi, jest pobierana przez Korzenie i
transportowana przez ro$ling. Parowanie zachodzi wewnatrz liscia, a mianowicie w
przestrzeniach miedzykomorkowych, a wymiana pary wodnej z atmosfera jest kontrolowana
przez otwoér szparkowy. Prawie cata pobrana woda jest tracona przez transpiracje i1 tylko
niewielka jej czes$¢ jest wykorzystywana przez roslineg.

Transpiracja, podobnie jak parowanie bezposrednie, zalezy od doptywu energii, gradientu
ci$nienia pary i wiatru. W zwigzku z tym przy ocenie transpiracji nalezy wziag¢ pod uwage
promieniowanie, temperature powietrza, wilgotno$¢ powietrza i warunki wietrzne. Zawarto$¢
wody w glebie i zdolno$¢ gleby do przewodzenia wody do korzeni réwniez determinuja
wspotczynnik transpiracji, podobnie jak podmoktos¢ i zasolenie gleby. Na wspotczynnik
transpiracji wptywaja rowniez cechy upraw, aspekty srodowiskowe i praktyki uprawy. Ro6zne
rodzaje roslin moga mie¢ r6zne wspdlczynniki transpiracji. Przy ocenie transpiracji nalezy brac¢
pod uwage nie tylko rodzaj uprawy, ale takze jej rozwoj podczas sezonu wegetacyjnego,
srodowisko i zabiegi agrotechniczne.

Ewapotranspiracja jest zwykle wyrazana jako wysoko$¢ stlupa odparowanej wody w
jednostce czasu (np. mm/dzien). Mozna ja réwniez wyrazi¢ w jednostkach energii potrzebnej
do przemiany fazowej, znanej jako utajone ciepto parowania (L), ktore zalezy od temperatury
wody. Energia ta, okre$lana wzorem Q = m - A, gdzie Q to energia (w dzulach), m to masa
wody (w gramach), a A to utajone ciepto parowania (w J/g), opisuje ilo$¢ energii niezbednej do
przeksztatcenia wody z cieczy w parg. Ze wzgledu na zaleznos$¢ procesu ewapotranspiracji od
wielu czynnikow $rodowiskowych, wprowadzono pojecie ewapotranspiracji potencjalnej,
zdefiniowanej jako ,,maksymalna szybko$¢ parowania w danych warunkach srodowiskowych,
nieograniczona przez niedobor wody” (Novak, 2012) lub innymi slowami ,,maksymalna
szybkos¢, z jaka atmosfera moze pobra¢ wode z powierzchni” (Hillel & Warrick, 2009).
Szczegolnym przyktadem ewapotranspiracji potencjalnej jest ewapotranspiracja referencyjna
zdefiniowana jako ewapotranspiracja z ,,doskonale uprawianych, duzych, dobrze
nawodnionych pdl, ktore osiggaja pelng produkcje w danych warunkach klimatycznych” (Allen
I in., 1998).
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2.6.2. Pomiar ewapotranspiracji

Ze wzgledu na ztozono$¢ procesu ewapotranspiracji, jej pomiar nie jest trywialny i czgsto
jest wieloetapowy zawierajac elementy parametryzacji i szacowania.

Najprostszymi narzedziami pomiaru parowania sg ewapometry. Pozwalajg one na odczyt
ubytku wody ktora zostata odparowana ze zbiornika. Nalezy jednak pamictaé, ze metody te
pozwalaja na pomiar tylko parowania potencjalnego w sztucznych warunkach urzadzenia, a
wigc nie uwzgledniajg one transpiracji, rodzaju powierzchni parowania oraz niedoborow wody.
W celu oszacowania aktualnej (rzeczywistej) ewapotranspiracji, odczyty z tych urzadzen
skalowane sa empirycznymi wspoétczynnikami zaleznymi od rodzaju roslin i warunkéw
meteorologicznych, takich jak predkos¢ wiatru i wilgotnosé (Abtew & Melesse, 2013).

Konstrukcjami pozwalajacymi na bardziej bezposredni pomiar ewapotranspiracji sa
lizymetry. Umozliwiajg one na obserwacj¢ bilansu wodnego niewielkiego obszaru wptywajac
przy tym w nieznacznym stopniu na jego fizyczne i klimatyczne warunki. W wiekszosci
przypadkoéw glowng czescig lizymetru jest zbiornik wypetiony glebg, w ktorym sadzi sig¢
ro$linnos¢. Aby mdc na biezaco mierzy¢ zmiany wilgotnosci, zbiornik jest umieszczony na
wadze. Zaktada si¢, ze zmiany wilgotnos$ci sg zwigzane ze zmiang masy zbiornika.. Lizymetry
dostarczaja doktadnych obserwacji dzigki czemu byly wykorzystywane np. do kalibracji
modeléw ewapotranspiracji. Niemniej ze wzgledu na koszty utrzymania, nie s3 one
wykorzystywane do ciagtych, dtugookresowych pomiaréw (Abtew & Melesse, 2013; Zurek,
2024).

Metoda pozwalajacag na pomiar pionowych strumieni masy pary wodnej jest kowariancja
wiréw. Podstawg dziatania metody jest fakt, ze w przypadku turbulentnego ruchu powietrza
warto$¢ kowariancji pomigdzy pionowsg sktadowg predkosci wiatru i wilgotnoscig wlasciwa
moze by¢ interpretowana jako pionowy strumien masy pary wodnej (Abtew & Melesse, 2013;
Aubinet i in., 2012; Gu i in., 2012). Fluktuacje turbulentne zachodza bardzo szybko, wiec
aparatura pomiarowa musi by¢ wystarczajgco zawansowana, aby pomiary predko$ci wiatru i
wilgotnos$ci powietrza byly wykonywane z odpowiednio duza cze¢stotliwoscig rzedu 20 Hz
(Foken, 2017).

Zatozeniem poprawnego pomiaru metoda kowariancji wirdw jest wystepowanie
turbulentnego ruchu powietrza. Turbulencja, ktéra jest wynikiem $cinania przeplywu powietrza
oraz chwiejno$ci atmosfery, jest rozpraszana w obrgbie warstwy przyziemnej, gdzie wigksze
wiry sa rozdrabniane na mniejsze, az do poziomu tarcia. Tego rodzaju procesy sa bardziej
intensywne podczas dnia, szczegoélnie przy silnym nastonecznieniu, kiedy nagrzewanie

powierzchni Ziemi prowadzi do rozwoju konwekcji i intensywnych turbulencji. Jednakze, w
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nocy warunki te czesto nie sg spelnione. Stabe wiatry i1 stabilna stratyfikacja atmosfery
ograniczajag rozwoj turbulencji. Brak silnych procesow konwekcyjnych powoduje, ze
turbulencje moga by¢ niewystarczajace do zapewnienia odpowiedniego poziomu wymiany
gazéw i energii miedzy powierzchnig a atmosferg. W takich warunkach pomiary strumieni przy
uzyciu metody kowariancji wir6w moga by¢ zafatlszowane lub obarczone duza niepewnoscia.
Dodatkowo, metoda ta zaktada stan ustalony, co oznacza, ze usrednione w czasie pola wielkosci
opisujgcych stan atmosfery (np. predkos¢ wiatru, temperatura) nie powinny zmieniaé si¢
gwattownie, ale zmienia¢ si¢ w wolnym tempie. Kolejnym istotnym zatozeniem jest
jednorodnos$¢ pol w poziomie. Zatozenie to ma na celu wyeliminowanie wptywu zmiennych
warunkow meteorologicznych na pomiary. Zaniedbanie dywergencji strumieni turbulentnych,
czyli brak zmiennos$ci z wysokoS$cig, rOwniez jest waznym warunkiem, ktory powinien by¢
spelniony. Oznacza to, ze strumienie turbulentne w pionie nie zmieniaja si¢ znaczaco na
wysokosci, na ktérej dokonuje si¢ pomiarow. Ponadto, teren wokol wiezy pomiarowej
powinien by¢ homogeniczny i ptaski, co minimalizuje wplyw zréznicowanego terenu na wyniki

pomiarow. (Aubinet i in., 2012; Burba & Anderson, 2010).

2.6.3. Teledetekcyjne szacowanie ewapotranspiracji

Teledetekcja umozliwia pozyskanie kluczowych parametrow, takich jak temperatura
powierzchni ziemi, wilgotno$¢ gleby czy indeksy wegetacyjne, ktore sg niezbedne do
modelowania procesu ewapotranspiracji. Na podstawie tych danych mozliwe jest zastosowanie
réznych modeli do szacowania ET, ktore moga by¢ oparte na bilansie energetycznym,
korelacjach empirycznych lub modelach hybrydowych.

Jednym z najczesciej stosowanych podejs¢ do szacowania ewapotranspiracji przy uzyciu
danych teledetekcyjnych sa modele oparte na bilansie energetycznym. Rownanie bilansu

energii mozna zapisac jako:

Ry —G=H+LE, (2.6.3.1)
gdzie:
R,, — roznicowy strumien radiacji, czyli r6znica pomigdzy promieniowaniem
elektromagnetycznym absorbowanym i emitowanym przez powierzchnig,
G — strumien energii cieplnej do kolumny glebowej,
H — strumien energii cieplnej w postaci konwekcji (ciepto jawne),

LE — strumien energii zwigzany z ewapotranspiracjg (ciepto utajone).
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Modele takie, jak Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL) i Mapping
Evapotranspiration at High Resolution with Internalized Calibration (METRIC), wykorzystuja
dane teledetekcyjne do obliczenia bilansu energetycznego na powierzchni ziemi, a nastgpnie
szacuja ET jako roznic¢ pomiedzy energia dostarczang a energig rozpraszang. W modelu
SEBAL, ET jest obliczana na podstawie pomiaru promieniowania stonecznego, temperatury
powierzchni oraz roznych wspolczynnikow takich jak albedo i wspdlczynnik roslinnosci
(Bastiaanssen i in., 1998). METRIC rozszerza ten model, wprowadzajac wewngtrzng kalibracj¢
na podstawie lokalnych danych meteorologicznych i danych z czujnikéw naziemnych (Allen i
in., 2007).

Kolejna grupa modeli stosowanych w teledetekcji ewapotranspiracji s3 modele empiryczne
1 polempiryczne. Te modele wykorzystuja zwigzki statystyczne migdzy zmiennymi
obserwowalnymi z przestrzeni kosmicznej (np. indeksy wegetacyjne) a ET. Jednym z
powszechnie stosowanych wskaznikow wegetacyjnych jest Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI), ktory jest uzywany do oszacowania ggstosci roslinnosci, a tym samym
potencjalnej ewapotranspiracji. Badania wykazaty, Ze istnieje silna korelacja migdzy NDVI a
ET w réznych strefach klimatycznych i typach uzytkowania ziemi (Glenn i in., 2008). W
ramach modeli potempirycznych warto zwroci¢ uwage na model PT-JPL (Priestley-Taylor Jet
Propulsion Laboratory), ktory jest szeroko stosowany w misji ECOSTRESS (Ecosystem
Spaceborne Thermal Radiometer Experiment on Space Station). Model ten zostanie opisany w
kolejnym podrozdziale.

Modele hybrydowe tacza podejscia oparte na bilansie energetycznym 1 modele empiryczne,
aby zwigkszy¢ doktadnos¢ szacowania ET. Przykladem moze by¢ model Satellite-Based
Energy Balance (SEBS), ktéry wykorzystuje kombinacj¢ danych teledetekcyjnych i
parametrow meteorologicznych do szacowania strumieni energii oraz ET na duzych obszarach
(Su, 2002).

Wykorzystanie modeli takich jak OSEB czy TSEB pozwala na bardziej precyzyjne
szacowanie wymiany ciepla pomiedzy roslinami a atmosfera. Model TSEB, stosowany dla
modelowania ewapotranspiracji w uprawach, charakteryzuje si¢ latwo$cia parametryzacji
oporéw w transporcie ciepta oraz oddzielnym obliczaniem strumieni ciepta jawnego i utajonego
dla gleby i roslinnosci (Hoffmann i in., 2016; Xia i in., 2016). Modele takie jak HRMET, ktore
wykorzystuja minimalne dane meteorologiczne, s3 stosunkowo latwe w uzyciu, jednak
wymagaja dalszej walidacji dla ztozonych struktur roslinnych, takich jak drzewa (Park, 2018).
Metody oparte na uczeniu maszynowym (UM) sa obiecujace, jednak wymagaja duzych

zbioréw danych do trenowania i walidacji (Poblete i in., 2017). Inne podej$cia, jak SEBAL czy
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METRIC, minimalizujg potrzebe kalibracji temperaturowej, lecz sa podatne na bledy zwigzane
z subiektywnym wyborem goracych i zimnych pikseli, co moze wptywaé na doktadno$é¢
szacunkoéw ET (Brenner i in., 2017; Montibeller, 2017).

Teledetekcyjny pomiar ewapotranspiracji znajduje szerokie zastosowanie w rolnictwie
precyzyjnym, zarzadzaniu zasobami wodnymi oraz monitorowaniu susz i powodzi. Pozwala na
ocen¢ zuzycia wody przez ro$liny na duza skale i pomaga w podejmowaniu decyzji
dotyczacych nawadniania, co jest kluczowe w regionach o ograniczonych zasobach wodnych.

Jednym z gléwnych wyzwan zwigzanych z teledetekcyjnym pomiarem ET jest potrzeba
dostepu do doktadnych danych meteorologicznych i parametrow powierzchniowych, takich jak
albedo, emisyjnos¢, pokrycie przez roslinnos¢, temperatura powierzchni, wilgotnos¢ gleby,
wspotczynnik przewodzenia ciepta, a takze dane dotyczace struktury i rodzaju roslinnosci,
takich jak wysokos¢ roslin czy gestos¢ lisci. Ponadto, rézne czynniki atmosferyczne, takie jak
chmury 1 wilgotno$¢ atmosferyczna, moga wptywaé na jako$¢ danych teledetekcyjnych.
Wykorzystanie multispektralnych i hyperspektralnych sensor6w moze czgsciowo rozwigzac te

problemy, zapewniajac dane o wyzszej rozdzielczosci przestrzennej i wigkszej doktadnosci.

2.6.4. Model Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory (PT-JPL)

Bazg dla modelu PT-JPL jest rownanie Priestley-Taylora, ktore wywodzi si¢ z bardziej
ogbdlnego réwnania  Pennmanna-Monteitha. Rownanie  Priestley-Taylora  zostato
zaprojektowane do szacowania potencjalnej ewapotranspiracji w sytuacjach, gdy dostepnos¢
wody nie jest ograniczona. Model PT-JPL opiera si¢ na zmodyfikowanej wersji rOwnania
Priestley-Taylora, ktore zostato rozszerzone o parametry zwigzane z dostgpnoscig wody i
stanem ro$linnosci, co pozwala na oszacowanie rzeczywistej ewapotranspiracji.

Model PT-JPL wykorzystuje zmodyfikowang wersj¢ réwnania Priestley-Taylora do
obliczenia potencjalnej ewapotranspiracji (PET), bazujac na rownaniach bilansu radiacyjnego
1 uwzgledniajac lokalne warunki atmosferyczne. Wprowadza rowniez wskaznik dostgpnosci
wody, ktory modyfikuje PET w celu uzyskania rzeczywistej ewapotranspiracji. Wskaznik ten
jest obliczany na podstawie wilgotnosci gleby 1 stanu roslinnos$ci, ktore sa estymowane przy
uzyciu danych teledetekcyjnych. Stan roslinnosci jest uwzgledniany poprzez zastosowanie
wskaznikow wegetacyjnych, takich jak NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) lub
EVI (Enhanced Vegetation Index), ktore sg obliczane na podstawie danych spektralnych
zebranych przez satelity lub inne platformy teledetekcyjne. Ponadto, PT-JPL korzysta z danych
teledetekcyjnych w zakresie termalnym, aby oszacowac temperaturg powierzchni ziemi, co jest

kluczowym parametrem w obliczeniach bilansu energetycznego (Fisher, 2018).
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2.7. Uczenie maszynowe w hydrologii

2.7.1. Popularne zastosowania uczenia maszynowego w hydrologii

W ostatnich latach hydrologia, podobnie jak wiele innych dziedzin nauki, przeszta znaczace
zmiany w podej$ciu do modelowania procesow naturalnych. Tradycyjnie stosowane modele
fizyczne, oparte na wiedzy eksperckiej i zrozumieniu podstawowych praw fizyki, takich jak
rownania Naviera-Stokesa czy Darcy'ego, oferuja wysokie mozliwosci interpretacyjne.
Pozwalaja one na zrozumienie proceséw hydrologicznych poprzez rozwigzywanie rownan
opisujacych przeptyw wody, parowanie, infiltracj¢ oraz inne kluczowe procesy hydrologiczne.
Mimo ich licznych zalet, modele te maja swoje ograniczenia, zwlaszcza w kontek$cie
modelowania zlozonych zjawisk.

Modele fizyczne czgsto zaktadaja pewne uproszczenia, takie jak jednorodnos$¢ medium,
liniowos$¢ procesoéw, czy statyczno$¢ parametréw, co w rzeczywistosci rzadko ma miejsce. Na
przyktad, ztozono$¢ terenu, zmienno$¢ wtasciwosci gleby, oraz niejednorodno$¢ opadéw moga
znaczaco wptyna¢ na doktadno$¢ wynikéw uzyskiwanych z modeli fizycznych. Dlatego tez, w
miar¢ jak rosng zbiory danych i wzrastaja mozliwosci obliczeniowe komputerow, badacze
coraz czgsciej zwracajg si¢ ku metodom opartym na danych, w tym uczeniu maszynowemu
(UM), ktore nie wymagaja uprzednich zatozen co do natury modelowanego procesu, a jedynie
odpowiednio duzego zbioru danych treningowych.

Uczenie maszynowe w hydrologii wykorzystuje algorytmy, ktore ucza si¢ wzorcoéw i1
zalezno$ci w danych historycznych, aby przewidywaé przyszte zjawiska hydrologiczne.
Przyktady popularnych algorytméw UM stosowanych w hydrologii to sieci neuronowe, drzewa
decyzyjne, lasy losowe, metody ensemble oraz nowsze metody glebokiego uczenia, takie jak
sieci splotowe (ang. Convolutional Neural Networks, CNN) i rekurencyjne sieci neuronowe
(RNN). Algorytmy te, dzigki swojej elastycznosci 1 zdolnosci do przetwarzania duzych ilosci
danych, sa szczegélnie przydatne w modelowaniu skomplikowanych proceséw
hydrologicznych, ktore sa nieliniowe i dynamiczne w czasie.

Zastosowanie uczenia maszynowego w hydrologii jest zréznicowane. W wielu badaniach
wykorzystano te techniki do przewidywania przeplywow rzecznych, identyfikacji okresow
suszy, prognozowania powodzi, a takze do modelowania jako$ci wod powierzchniowych i
podziemnych (C. Shen, 2018). Na przyktad, sieci neuronowe zostaly skutecznie zastosowane
do prognozowania dziennych przeptywow wod, uwzgledniajac réznorodne dane wejsciowe,
takie jak opady, temperatura, wilgotnos¢ gleby oraz wskazniki hydrologiczne. Badania

wykazaly, ze modele oparte na UM moga przewidywa¢ przeptywy rzeczne z doktadno$cia
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poréwnywalng, a niekiedy nawet wyzsza, niz tradycyjne modele hydrologiczne (Kratzert i in.,
2019).

Warto rowniez wspomnie¢ o hybrydowych modelach, ktore tacza zalety modeli fizycznych
1 opartych na danych. Takie podejscie pozwala na wykorzystanie fizycznych zasad i ograniczen
jako ram, w ktérych dziala model oparty na danych, co z kolei poprawia jego doktadnos$¢ i

interpretowalno$¢ (Mosavi i in., 2018).

2.1.2. Przetwarzanie obrazow uczeniem maszynowym

W konteks$cie opisanych w poprzednich rozdzialach zagadnien zwigzanych z danymi
rastrowymi (fotogrametria, termografia, przestrzenne rozktady ewapotranspiracji), przyblizone
zostang tutaj metody uczenia maszynowego, ktore mozna wykorzystac¢ do ich przetwarzania.

Przetwarzanie obrazow z wykorzystaniem uczenia maszynowego zyskuje na popularnosci
dzigki rozwojowi zaawansowanych algorytmow oraz wzrostowi mocy obliczeniowej. Uczenie
maszynowe pozwala na automatyczng ekstrakcje cech, klasyfikacj¢ obrazéw, segmentacje oraz
inne operacje, ktore w tradycyjnych metodach przetwarzania obrazow byly trudne lub
niemozliwe do zrealizowania. Kluczowa role w tych zadaniach pelnig sieci neuronowe, takie
jak autoenkodery i sieci splotowe.

Glebokie sieci neuronowe (ang. Deep Neural Networks, DNN), a w szczeg6lnosci splotowe
sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks, CNN), zrewolucjonizowaly
przetwarzanie obrazow. CNN sa zaprojektowane w taki sposdb, aby automatycznie
identyfikowa¢ istotne cechy w obrazach, takie jak krawedzie, tekstury czy ksztalty, co jest
niezwykle wazne dla rozpoznawania i klasyfikacji obrazow. Badania wykazaty, ze CNN
osiggaja znakomite wyniki w wielu zadaniach zwigzanych z analiza obrazéw, takich jak
rozpoznawanie obiektow czy segmentacja semantyczna (Krizhevsky i in., 2012). Podstawa
dziatania CNN sg operacje splotu, ktore przeksztalcaja obrazy wejSciowe w zestawy cech
poprzez zastosowanie filtrow. Kazda warstwa sieci przeksztalca dane na wyzszym poziomie
abstrakcji, umozliwiajac bardziej ztozone 1 precyzyjne interpretacje.

Autoenkodery to specyficzny typ sieci neuronowej, ktory stuzy do redukcji wymiaréw
danych (kompresji) oraz ich rekonstrukcji. Sktadaja si¢ one z dwoch glownych elementow:
enkodera i dekodera. Enkoder przeksztalca obraz wejsciowy o duzej liczbie wymiarow w
skompresowang reprezentacj¢ o nizszej liczbie wymiarow. W konteks$cie przetwarzania
obrazow, enkoder uczy si¢ odwzorowania wejsciowych danych, takich jak piksele obrazu, na
bardziej abstrakcyjne reprezentacje, ktoére zachowuja istotne cechy obrazu, redukujac

jednoczesénie redundantne informacje (Goodfellow i in., 2016). Dekoder z kolei odwzorowuje
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skompresowang reprezentacj¢ z powrotem do pierwotnego formatu, rekonstruujac obraz
wyjsciowy. Uczy si¢ on odzyskiwania informacji z formatu zakodowanego przez enkoder, co
pozwala na rekonstrukcje¢ danych przy mozliwie najmniejszej utracie jakosci. W badaniach nad
autoenkoderami wykazano ich efektywno$¢ w zadaniach takich jak usuwanie szumoéw (ang.
denoising) oraz generowanie nowych obrazow o podobnych cechach do danych wejsciowych
(Vincent i in., 2008). Dzigki tym zdolno$ciom autoenkodery sa powszechnie wykorzystywane
w zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem obrazéw i kompresja danych.

Segmentacja obrazoéw to proces dzielenia obrazu na mniejsze fragmenty (segmenty), ktore
reprezentujg rozne obiekty lub obszary o podobnych cechach. Glgbokie sieci neuronowe, takie
jak sieci U-Net, sa szeroko stosowane w zadaniach zwigzanych z segmentacja medyczng oraz
w innych obszarach, gdzie precyzyjne rozpoznawanie obiektow jest kluczowe (Ronneberger i
in., 2015). Modele segmentacyjne moga by¢ trenowane na zestawach danych oznaczonych
przez ekspertow, dzieki czemu sie¢ uczy si¢ automatycznego przypisywania kazdemu
pikselowi w obrazie odpowiedniej klasy. W literaturze badawczej opisano liczne przypadki
sukcesow takich metod, zwlaszcza w dziedzinie analizy obrazéw medycznych (Cigek 1 in.,

2016).
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3. Proponowane autorskie metody

3.1. Szacowanie poziomu wody malych strumieni przy pomocy fotogrametrii
BSP i uczenia glebokiego.

Akwizycja danych

Dane fotogrametryczne i wzorcowe pomiary poziomu wody zebrano dla rzeki Kocinki —

niewielkiej rzeki nizinnej (dtugoéé 40 km, powierzchnia zlewni 260 km?) polozonej w

dorzeczu Odry w potudniowej Polsce. Dane zebrano na dwoch odcinkach tej rzeki o podobnej

charakterystyce hydromorfologicznej:

Okoto 700-metrowy odcinek rzeki Kocinki zlokalizowany w poblizu miejscowosci
Grodzisko (50.8744N, 18.9711E). Odcinek ten ma szeroko$¢ okoto 2Zm. W
bezposrednim sgsiedztwie rzeki nie ma drzew. Dno zbudowane jest gtownie z mutu.
Brzegi 1 koryto rzeki porosnigte sa roslinnos$ciag wystajaca ponad powierzchni¢ wody.
Brzegi sa stromo nachylone pod katem od okoto 50° do 90° w stosunku do powierzchni
wody. W poblizu znajduja si¢ mokradfa, do ktérych miejscami wptywa woda rzeczna.
Dane z tego odcinka zostaly zebrane w nast¢pujacych dniach:

o 19 grudnia 2020 r. Podczas pomiaréw wystepowato catkowite zachmurzenie. Ze
wzgledu na sezon zimowy roslinno$¢ byta niewielka. Probki uzyskane z tego
badania oznaczono identyfikatorem ,,GR0O20”.

o 13lipca 2021 r. Podczas pomiardw nie wystgpowato zachmurzenie. Przybrzezne
rosliny byly wysokie, a powierzchnia wody byta gesto porosnieta rzgsa wodna.
Probki uzyskane z tego badania oznaczono identyfikatorem ,,GRO21”.

Okoto 700-metrowy odcinek rzeki Kocinki zlokalizowany w poblizu miejscowosci
Rybna (50.9376N, 19.1143E). Odcinek ten ma szeroko$¢ okoto 3 m. Miejscami
wystepuja drzewa liSciaste z koronami nachylonymi nad obszar rzeki. Koryto rzeki
zbudowane jest z jasnego piasku widocznego przez przejrzysta wode. Z koryta rzeki nie
wyrasta zadna roslinnos¢. Brzegi nachylone sa pod katem ok. 20° do 90° wzgledem
powierzchni wody. Dane z tego odcinka zostaty zebrane w nastepujacych dniach:

o 19 grudnia 2020 r. Podczas pomiaréw wystepowato catkowite zachmurzenie. Ze
wzgledu na sezon zimowy drzewa byly pozbawione lisci, a trawy byty niskie.
Probki uzyskane z tego badania oznaczono identyfikatorem ,,RYB20”.

o 13 lipca 2021 r. Podczas pomiarow nie byto zachmurzenia. Trawy przybrzezne

byly wysokie. Przy dobrym o$wietleniu 1 wyjatkowo przejrzystej wodzie koryto
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rzeki bylo wyraznie widoczne przez wode. Probki uzyskane z tego badania
oznaczono identyfikatorem ,,RYB21”.

Zestaw danych zostal uzupetniony o dane z badan przeprowadzonych przez Bandini i in.
(2019) na okoto 2,3-kilometrowym odcinku rzeki Amose A (Dania) w dniu 21 listopada 2018
roku. Rzeka jest skanalizowana i dobrze utrzymana. Brzegi sa porosni¢te niskg trawa, a
sasiednie nieliczne drzewa sg pozbawione lisci z powodu zimy. Bandini i in. (2020) opisuja
szczegOly dotyczace tego studium przypadku w swojej publikacji. W badaniu tym
przetestowano najnowoczesniejsze metody pomiaru poziomu wody w rzekach za pomocg BSP
przy uzyciu pomiarow radarowych, lidarowych i fotogrametrycznych. Dzigki temu uzyskany
zestaw danych stanowi dobry punkt odniesienia do oceny doktadnosci nowej metody poprzez
porownanie jej z istniejagcymi metodami. Probki uzyskane z tego badania sa oznaczone w
zestawie danych identyfikatorem ,,AMO18”.

Podczas kampanii badawczych przeprowadzono pomiary fotogrametryczne nad obszarem
rzeki. Zdjecia lotnicze wykonano z bezzatogowego statku powietrznego DJI S900 przy uzyciu
kamery Sony ILCE a6000 z obiektywem Voigtlander SUPER WIDE HELIAR VM 15 mm
f/4.5. Wysokos$¢ lotu wynosita okoto 77 m AGL, co dato piksel terenu o wielkosci 20 mm.
Pokrycie przednie wynosito 80%, a boczne 60%.

Podczas lotow kamera byla skierowana w stron¢ nadiru. Niektorzy badacze proponuja
przeprowadzenie wielu lotdow na roéznych wysokosciach i wykorzystujac rozne katy
kierunkowania kamery. Taki zabieg ma na celu skuteczne uchwycenie obszaréw przestonigtych
przez nachylong roslinno$¢ lub stromy teren (Bandini i in., 2020). W przypadku badania
bedacego przedmiotem tej rozprawy nie wykorzystano tych technik, biorgc pod uwage
efektywnos$¢ czasowa i fakt, ze podczas dalszej obrobki danych tréjwymiarowy model
fotogrametryczny jest przeksztalcany w jego dwuwymiarowg reprezentacj¢ w postaci
ortograficznego rastra NMPT, efektywnie prezentujac widok wytacznie z perspektywy nadiru.

Oproécz lotow dronem, naziemne punkty referencyjne zostaty ustalone w catym obszarze
zainteresowania przy uzyciu odbiornika GNSS Leica GS 16 RTN. Wzorcowe pomiary poziomu
wody w rzece zostaly rowniez wykonane przy uzyciu tego samego odbiornika GNSS RTN.

Pomiary przeprowadzono wzdhuz rzeki co okoto 10-20 metréw na obu brzegach.

Przetwarzanie danych
Pliki rastrowe ortofotomapy i NMPT zostaty wygenerowane przy uzyciu oprogramowania
fotogrametrycznego Agisoft Metashape. Do osadzenia rastréw w geograficznym uktadzie

odniesienia wykorzystano naziemne punkty referencyjne. Dalsze przetwarzanie danych zostato
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przeprowadzone przy uzyciu oprogramowania ArcGIS ArcMap. Kazdy z uzyskanych w
wyniku przetwarzania fotogrametrycznego rastrow miat szerokos$¢ i wysoko$¢ kilkudziesieciu
tysiecy pikseli i reprezentowat czgs¢ zlewni o powierzchni przekraczajacej 30 ha. Na potrzeby
rozwigzania uczenia maszynowego probki reprezentujagce obszary terenu o wymiarach
10 m x 10 m zostaly r¢cznie wyodrebnione z wielkoskalowych rastréw ortofotomapy i NMPT.
Kazda probka zawiera obszar wody i przylegly grunt. Probki nie naktadaja si¢ na siebie.
Punktowe pomiary poziomu wody zostaly interpolowane przy uzyciu regresji
wielomianowej w funkcji odlegtosci wzdtuz linii $srodkowej rzeki. W sytuacji, gdy tama
bobrowa spowodowata gwaltowng zmiang poziomu powierzchni wody, regresje wykonano
oddzielnie dla odcinkéw przed i za tamg. Warto$ci pozioméw wody interpolowane regresja
zostaly przypisane do probek rastrowych zgodnie z lokalizacja geoprzestrzenng. Srednie
warto$ci poziomu wody z segmentu linii Srodkowej rzeki znajdujacego si¢ w obszarze probki
zostaly przypisane do probki jako rzeczywisty poziom wody. Standard Error of Estimate
(Siegel, 2016) zostal uzyty do okreslenia doktadnos$ci danych wzorcowych. Zostat on obliczony

przy uzyciu wzoru:

1

S =
€ n-—2

n
Z(WSEi — WSE, )%, (3.1.1)
i=1

gdzie:
n — numer punktu pomiaru poziomu wody,
WSE; — zmierzony poziom wody,

WSE, — poziom wody odczytany z krzywej regresji.

Wyniki badania Standard Error of Estimate znajduja si¢ w tab. 3.1.1. Widzimy, Ze btad dla

pomiaréw wzorcowych wynosi maksymalnie 2 cm.
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Tab. 3.1.1. Liczba pomiaréw punktowych poziomu wody, Standard Error of Estimate dla wartosci
poziomu wody interpolowanych regresja i liczba wyodrgbnionych rastrowych probek dla kazdego
studium przypadku (Szostak i in., 2024).

Podzbiér | Liczba punktowych Standard Error of Estimate | Liczba
pomiaréw poziomu dla wartosci interpolowanych | rastrowych
wody regresja (m) prébek w zbiorze

danych

GRO21 |36 0.012 64

RYB21 |52 0.013 55

GRO20 | 84 0.020 72

RYB20 |76 0.016 57

AMO18 | 7235 0.020 74

Rys. 3.1.1 przedstawia schemat opisanego powyzej procesu przygotowania zbioru danych

uczenia maszynowego zardwno podczas pracy w terenie, jak i podczas przetwarzania danych.

Praca w terenie Przetwarzanie danych
A

|
[d
¢ Metashape

G e 5 B
A

Nalot : i
fotogrametryczny e |
Wielkoskalowe NM 10mx10m prébki
ortofotomapa NMPT i ortofotomapy
PR ~ %.
= 4
i ® '. Arc S \ .,
9 : @) .
Pomiar 2 Dtugo$¢ rzeki L™
wzorcowych b

poziomoéw wody Poziomy wody prébkowane z regresji

Punktowe pomiary poziomu )
pomiaréw punktowych

wody
Rys. 3.1.1. Proces przygotowania zbioru danych uczenia maszynowego (Szostak i in., 2024).

Struktura zbioru danych uczenia maszynowego

Zbior danych uczenia maszynowego sktada si¢ z 322 probek. Szczegdlowe informacje na
temat liczby probek w kazdym podzbiorze mozna znalez¢ w tab. 3.1.1. Kazda probka zawiera
nastgpujace dane:

e Ortofotomapa. Kwadratowy wycinek ortofotomapy reprezentujgcy obszar 10 m x 10 m,
zawierajacy rzeke 1 sgsiadujacy grunt. Obraz w skali szaro$ci reprezentowany jako
tablica 256x256 warto$ci catkowitych o wartosciach od 0 do 255 (1-kanatowy obraz
256%256 pikseli).
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e NMPT. Kwadratowy wycinek NMPT reprezentujacy ten sam obszar, co probka
ortofotomapy opisana powyzej. Przechowywany jako tablica 256x256 liczb
zmiennoprzecinkowych zawierajacych wysokosci pikseli wyrazone w m n.p.m.

e Poziom wody. Sredni poziom wody odcinka rzeki zawartego w probkach ortofotomapy
I NMPT. Reprezentowany jako pojedyncza warto§¢ zmiennoprzecinkowa wyrazona w
m n.p.m.

e Metadane. Dla kazdej probki przechowywane sg nastepujace dodatkowe informacje:

o0 Srednia, odchylenie standardowe, minimalne 1 maksymalne wartosci

fotogrametrycznej tablicy probek NMPT. Moga by¢ wykorzystane do

standaryzacji  lub  normalizacji.  Reprezentowane  jako  wartosci
zmiennoprzecinkowe wyrazone w m n.p.m.

o Szerokos¢ i dlugos¢ geograficzna. Wspdtrzgdne geograficzne srodka probki w

uktadzie WGS-84. Reprezentowane jako liczby zmiennoprzecinkowe.

o Odleglos¢ od poczatku odcinka rzeki. Wyrazona w metrach odleglos¢ od

poczatku odcinka rzeki mierzona wzdtuz wyznaczonej manualnie linii §rodka
rzeki.
o Nazwa podzbioru. Warto$¢ tekstowa identyfikujaca podzbior, do ktorego nalezy
prébka. Dostepne wartosci: ,,GRO21”, ,RYB21”, ,GR0O20”, ,RYBZ20,
»AMO18”.
Przyktady rastrowych probek ortofotomapy i NMPT przedstawiono na rys. 3.1.2. Nalezy

pamigtaé, ze w ostatecznym rozwigzaniu probki ortofotomapy zredukowane sa do skali odcieni

Szaroscl.
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58 266 274 | 238 239 240 | 2382 2387 2392 | 2124 2150 2136 | 2126 2136 2144
AMO18 GRO20 GRO21 RYB20 RYB21
Rys. 3.1.2. Przyktady probek rastrowych ze zbioru danych uczenia maszynowego dla poszczegdlnych
podzbioréw. Ortofotomapy przedstawione sa w gornym , a odpowiadajgce im NMPT (m n.p.m.)
przedstawione sa w dolnym rzedzie (Szostak i in., 2024).

Odwzorowanie powierzchni wody na NMPT

Rys. 3.1.3 przedstawia przykladowe rastrowe probki zbioru danych z zaznaczonymi
obszarami, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem btedu
+5 cm. Mozna zauwazy¢, ze obszary w ktorych NMPT odzwierciedla poziom wody s3
nieregularne i wzorce ich wystgpowania nie sg tatwe do zdefiniowania. W wielu przypadkach
nie spetniona jest zasada mowigca, ze poziom wody odczytany z NMPT przy brzegu rzeki

odpowiada rzeczywistemu poziomowi wody.
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Rys. 3.1.3. Przyktadowe probki rastrowe NMPT i ortofotomapy z zaznaczonymi obszarami, w ktérych
NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody +5 cm (kolor czerwony) (Szostak i in., 2024).

Architektury uczenia glebokiego
W badaniu bedagcym przedmiotem tej rozprawy do 0szacowania poziomu wody w rzece na
podstawie NMPT i ortofotomapy wykorzystano splotowa (konwolucyjng) sie¢ neuronows.

Przetestowane zostaly dwa podej$cia: bezposrednia regresja poziomu wody przy uzyciu
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enkodera i rozwigzanie oparte na Sredniej wazonej NMPT z wykorzystaniem maski wag
przewidywanej przez sie¢ typu autoenkoder. Zaproponowane podejscia beda okreslane w
dalszej czgsci rozprawy jako "regresja bezposrednia", "usrednianie maskg". Rysunki 3.1.4 i

3.1.5 przedstawiajg schematyczne reprezentacje zaproponowanych podejs¢.

i 256x256

encoder WSE

SR 256x256

| ortho-
photo =
i R

Rys. 3.1.4. Schemat metody regresji bezposredniej. Liczby obok strzatek oznaczajg wymiary macierzy
przeptywajacych danych (Szostak i in., 2024).
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Rys. 3.1.5. Schemat metody usredniania maska. Liczby obok strzalek oznaczaja wymiary macierzy
przeptywajacych danych (Szostak i in., 2024).

Wszystkie modele CNN wykorzystane w tym badaniu zostaty skonfigurowane tak, aby
przyjmowaly na wejsciu dwukanatowe obrazy sktadajace si¢ z kanatu NMPT i ortofotomapy
w skali szarosci. We wszystkich podejsciach trening jest przeprowadzany z uzyciem funkcji
straty btedu $redniokwadratowego (MSE). Oznacza to, ze w podejsciu usredniania maska do
treningu nie wykorzystano wzorcowych masek, tak jak to zazwyczaj ma miejsce podczas
treningu autoenkoderéw np. w zastosowaniach semantycznej segmentacji. Zamiast tego
rozwigzanie samodzielnie uczy si¢ okresla¢ optymalng maske wag poprzez minimalizacje
funkcji straty MSE.

Do generowania masek wag wykorzystano architektury CNN pierwotnie zaprojektowane do
semantycznej segmentacji. Dzigki zastosowaniu sigmoidalnej funkcji aktywacji na wyjsciu

modelu, generuje on maski wagowe o warto$ciach w zakresie od 0 do 1. Wszystkie architektury
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wykorzystane w tym badaniu pochodzity z biblioteki Segmentation Models Pytorch
(lakubovskii, 2019).

Wszystkie treningi  przeprowadzono przy pomocy optymalizatora Adam ze
wspotczynnikiem uczenia (ang. learning rate) wynoszacym 107°. Treningi byly prowadzone do
momentu, gdy warto§¢ RMSE na podzbiorze walidacyjnym nie wykazywata dalszej redukcji
przez kolejne 20 epok uczenia. Biorac pod uwage, ze wielkos§¢ bloku danych (ang. batch size)
ma znaczgcy wplyw na doktadno$¢, rozne jego wartosci zostaty przetestowane podczas

poszukiwania optymalnej konfiguracji.

Skalowanie danych

Poniewaz tablice NMPT 1 ortofotomap maja wartosci z roznych zakreséw 1 rozktadoéw, sa
one poddawane skalowaniu przed wprowadzeniem ich do modelu uczenia glebokiego. Ma to
na celu zapewnienie wtasciwej zbiezno$ci optymalizacji metoda gradientow (Wan, 2019).

Warto$ci NMPT zostaty znormalizowane zgodnie z rownaniem:

. NMPT — NMPT
NMPT' = 5 : (3.1.2)

gdzie:

NMPT' — znormalizowana probka rastra NMPT,

NMPT — oryginalna probka rastra NMPT,

NMPT — $rednia warto$¢ oryginalnej probki rastra NMPT,

o = 1.197 [m] — odchylenie standardowe wartosci probek NMPT z calego
zbioru danych.

Ta metoda standaryzacji ma dwie zalety. Po pierwsze, odejmujac $rednig warto$¢ probki,
zapewnia si¢ wysrodkowanie wokot zera znormalizowanych NMPT, dzigki czemu algorytm
jest niewrazliwy na bezwzgledne réznice wysokosci miedzy rzekami z roznych podzbiorow.
Informacje o rzeczywistym poziomie wody nie sg tracone, poniewaz mogg by¢ odzyskane po
predykcji algorytmem uczenia maszynowego poprzez odwrotng normalizacje. Po drugie,
podzielenie wszystkich probek przez te samg warto$¢ o zapewnia, ze wszystkie
znormalizowane probki sg przeskalowane jednakowo. Podczas wstepnych testow modelu
eksperymentalnie stwierdzono, Ze pomnozenie mianownika przez 2 skutkuje lepsza
doktadnoscia modelu w poréwnaniu do standaryzacji, ktora nie uwzglgdnia tego czynnika.

Probki ortofotomap zostalty znormalizowane przy uzyciu $redniej 1 odchylenia

standardowego zestawu danych ImageNet (Deng i in., 2009) zgodnie z rOwnaniem:
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~ ORT —p
ORT' = ———, (3.1.3)

gdzie:

ORT' — znormalizowana probka ortofotomapy,

ORT - oryginalna prébka ortofotomapy,

u = 0.449 — $rednia z warto$ci probek ze zbioru ImageNet. Zostata
obliczona jako $rednia trzech warto$ci odpowiadajacym kanatom zielonemu,
czerwonemu i niebieskiemu (0.485, 0.456, 0.406),

o = 0.226 — $rednie odchylenie standardowe probek ze zbioru ImageNet.
Zostaty obliczone jako $rednia odchylen standardowych odpowiadajacych

kanatom zielonemu, czerwonemu i niebieskiemu (0.229, 0.224, 0.225).

Augmentacja zbioru danych

W celu zwigkszenia rozmiaru zbioru danych trenujacych, a tym samym poprawy
uogoblnienia predykcji, kazda tablica probek uzywana do trenowania modelu zostata poddana
nastgpujacym operacjom augmentacji: i) obréot o 0 ©, 90 °, 180 ° lub 270 °, ii) brak inwersji,
inwersja w osi X, inwersja w osi y lub inwersja zarowno w osi X, jak i y. Daje to tacznie 16

permutacji, co sprawia, ze zestaw danych treningowych jest 16 razy wigkszy.

Walidacja krzyzowa

W celu znalezienia optymalnej konfiguracji zastosowano dwie odmiany metod k-krotnej
walidacji krzyzowej: stratified i all-in-case-out.

W wariancie stratified, zbior danych zostat podzielony na 5 podzbiordéw, z ktorych kazdy
zawieral poroéwnywalng ilos¢ probek z kazdego studium przypadku (GRO21, RYB21, GRO20,
RYB20, AMO18). Podziat zostat zrealizowany poprzez wybor co pigtej probki z catego zbioru

danych. Proces ten zwizualizowano na rys. 3.1.6.

1

B Trening
B walidacja

Podzbior
4 3 2

5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 313314 315 316 317 318 319 320 321 322
Probka

Rys. 3.1.6. Wybor probek walidacyjnych dla kazdego z 5 podzbiorow w walidacji krzyzowej typu
stratified (Szostak i in., 2024).
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W wariancie all-in-case-out rowniez utworzono 5 podzbioréw. Jednak w tym scenariuszu
kazdy podzbiér walidacyjny zawierat probki wylacznie z jednego studium przypadku, a
pozostale probki z pozostatych 4 studidéw przypadku zostaly wykorzystane do trenowania
modelu. Ta metoda walidacji krzyzowej ocenia zdolno$¢ modelu do generalizacji, tj. zdolnos$ci

do formutowania predykcji na podstawie danych spoza rozktadu danych treningowych.

Poszukiwanie optymalnej konfiguracji (grid search)

Poszukiwanie najlepszej konfiguracji proponowanych rozwigzan przeprowadzono przy
uzyciu metody grid search, cechujacej si¢ tym, ze testowane sa wszystkie mozliwe kombinacje
proponowanych wartosci hiperparametréw. Propozycje wartosci hiperparametrow zalezalty od
wariantu  podej$cia (regresja  bezposrednia lub usrednianie maska). Kombinacje
hiperparametrow obejmowaty rézne typy enkoderoéw, architektur i wielkosci blokéw danych.
Przetestowano nastepujace architektury autoenkoder: U-Net (Ronneberger i in., 2015), MA-
Net (Fan i in., 2020) i PSP-Net (Zhao i in., 2016). Testowanymi enkoderami byly r6zne
glebokosci enkoderow VGG (Simonyan & Zisserman, 2015) i ResNet (He i in., 2015).
Szczegoty dotyczace konfiguracji stosowanych dla kazdego podejscia przedstawiono w

tab. 3.1.2.

Tab. 3.1.2. Propozycje architektury, kodera i wielkosci blokéw danych uzywane w wyszukiwaniu
siatki (Szostak i in., 2024).

A . Rozmiary
Podejscie Architektury Enkodery blokéw danych
Regresja i ResNet18, ResNet50, VGG11, 1248 16
bezposrednia VGG13, VGG16, VGG19 B
Usrednianie U-Net, MA-Net, | /5613, vGG16, VGG19 1,2,4,8,16
maska PSP-Net

Okreslanie dokladnosci bazowej

Aby mozliwe bylto ilo§ciowe okreslenie wartosci dodanej przez rozwigzanie uczenia
maszynowego, przed rozpoczeciem eksperymentu zdefiniowano doktadno$¢ bazowa (ang.
baseline accuracy). Jest to miara, ktora reprezentuje minimalny poziom doktadnosci, jaki model
predykcyjny powinien osiggng¢, aby by¢ uznanym za lepszy niz najprostsza metoda
przewidywania. W eksperymentach uczenia maszynowego zazwyczaj doktadnos¢ bazowa
odnosi si¢ do dokladnosci osigganej przez model, ktory stosuje najprostsze reguly, np.
przewiduje zawsze najczesciej wystepujaca klase (dla klasyfikacji) lub $rednig warto$¢ (dla
regresji).
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W przypadku tego eksperymentu doktadno$¢ bazowa wyliczono uzywajac warto$ci
poziomu wody uzyskanych przy pomocy bezposredniego probkowania rastra NMPT wzdluz
krzywej biegngcej przez srodek rzeki i krzywej wytyczonej przy brzegu strumienia (Bandini i
in., 2020). Odczyty te zostang wykorzystane do poréwnania z proponowang metodg opartg na
uczeniu glebokim. Krzywe wzdhuz ktérych probkowane byly rastry zostaly wyznaczone
recznie, bez uzycia jakiegokolwiek algorytmu. Wyznaczanie tych krzywych przeprowadzone
byto z zachowaniem ostrozno$ci, zwlaszcza w metodzie probkowania wzdtuz brzegu, kiedy
zwracano uwage na to, aby probki byly konsekwentnie pobierane z obszaru wody, ale mozliwie

blisko brzegu strumienia.

3.2. Automatyczna kalibracja lotniczych obrazow termowizyjnych przy uZyciu
optymalizacji metodq gradientow

Akwizycja danych

Zdjecia termowizyjne zostaty zebrane za pomocg BSP DJI Matrice 300 RTK wyposazonego
w wieloczujnikowy system Zenmuse H20T, zawierajacy niechtodzong mikrobolometryczng
kamerg termowizyjng. Zdj¢cia wykonano z wysokosci 50 m przy poziomie przekrycia 80%
zarbwno bocznym jak i frontalnym. Dane zostaly zebrane z trzech obszarow w potudniowe;j
Polsce:
— odcinek strumienia Kocinka o dlugosci okoto 500 m w poblizu wsi Grodzisko (50.8715 N,
18.9661 E);
— odcinek strumienia Kocinka o dtugosci okoto 350 m w poblizu wsi Rybna (50.9371 N,
19.1134 E);
— odcinek potoku Sudét o dtugosci okoto 160 m w poblizu Krakowa (50.0999 N, 19.9027 E).

Temperatura wody w rzekach byla mierzona za pomocg termopary wzdhuz ich biegu. Wyniki
byly state na catych odcinkach. Tab. 3.2.1 zawiera szczegotowe informacje na temat lokalizacji,

dat, warunkow badan i zmierzonych temperatur wody w rzekach.
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Tab. 3.2.1. Informacje na temat podzbiorow danych (Szostak i in., 2023).

Oznaczenie | Lokacja Czas Warunki Temperatura
wody
A Kacinka, 15.12.2021 12:20 Mgla, pokrywa | 4 <o
Rybna $niezna
Pokrywa
Kocinka, ) $niezna, o
B Rybna 18.01.2022 14:55 calkowite 2.6 °C
zachmurzenie
C Kocinka, -1 55 3 5022 07:30 Brak _|s6°C
Rybna zachmurzenia
D Sudot, 20.12.2022 11:20 Srednie 2.0°C
Krakoéw zachmurzenie
E Kocinka, 14 41 5023 11:00 Brak  la2°C
Grodzisko zachmurzenia

Korekcja efektu winiety

Korekcja efektu winiety zostata przeprowadzona przy uzyciu metody single image (Yuanjie
Zheng i in., 2009). Algorytm typu single image to taki algorytm przetwarzania obrazu, ktory
operuje na pojedynczym zdjeciu, bez odniesienia do dodatkowych obrazéw lub informacji. W
kontekscie korekcji efektu winiety oznacza to, ze algorytm bazuje wylacznie na danych z tego
jednego zdjecia i probuje oszacowac, ktdre czegsci obrazu sg ciemniejsze ze wzgledu na winiete,
a ktére majg inne przyczyny takiego wygladu. Poniewaz nie ma dost¢pu do dodatkowych
informacji (np. innego zdjecia bez winiety, czy danych o rzeczywistym oswietleniu sceny),
algorytm moze Zle ocenié, co faktycznie jest wynikiem winiety, a co naturalnym efektem
o$wietlenia lub sceny.

Na potrzeby tego eksperymentu, implementacja autoréw algorytmu w jezyku MATLAB
dostgpna pod adresem https://github.com/GUOY11/Vignetting corrector (dostep 18 czerwca
2023 r.) zostala przettumaczona na jezyk Python. Wprowadzono kilka zmian w celu
dostosowania algorytmu do pracy z obrazami termowizyjnymi. Standardowe obrazy sa
reprezentowane za pomocg wartosci zmiennoprzecinkowych od 0 do 1 lub liczb catkowitych
od 0 do 255. Oryginalna implementacja algorytmu zaktadata ten format danych, wiec musiata
zosta¢ zmodyfikowana, aby dziatata na nieograniczonych warto$ciach zmiennoprzecinkowych
przechowujacych warto$ci temperatur. Zmierzone temperatury moga by¢ rowniez ujemne.
Algorytm korekcji efektu winiety operuje na logarytmach wartosci pikseli, wigc temperatury
zostaty przekonwertowane na Kelwiny, aby unikngé¢ logarytmu z 0. Algorytm korekcji
winietowania ma tendencje do zwigkszania jasnosci zdjecia. W przypadku standardowych

zdje¢ nie stanowi to problemu, ale w przypadku obrazow termowizyjnych, zwigkszenie jasnosci
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efektywnie spowoduje zwigkszenie zmierzonej temperatury, co moze prowadzi¢ do
przektamanych pomiaréw. Zatozono, ze obrazy termiczne zawierajg doktadniejsze temperatury
w ich centralnej czeSci, gdzie efekt winiety jest mniej widoczny. Dlatego centralna czes$é
zdjecia przed korekcjg zostala wykorzystana jako poziom odniesienia dla zdjecia uzyskanego
po zastosowaniu algorytmu korekcji efektu winiety. Odchylenie jest kompensowane przez
odjecie $redniej roznicy miedzy centralnymi obszarami obrazow przed i po korekcji winiety.
Rozmiar centralnego obszaru odniesienia jest definiowany jako prostokat o bokach dwa razy

krotszych od odpowiadajgcych bokow przetwarzanego obrazu.

Georeferencja

Algorytm georeferencji jest w duzej mierze oparty na rozwigzaniu tagczenia zdje¢ lotniczych
zaproponowanego przez Luna Yue Huang (Huang, 2020). W zaproponowanej metodzie
dokonano zmian polegajacych na bezposredniej georeferencji do uniwersalnego poprzecznego
uktadu wspotrzednych Merkatora UTM (ang. Universal Transverse Mercator). Nalezy
pamigtac, ze jest to georeferencja przyblizona, poniewaz nie jest mozliwe doktadne
georeferencjonowanie pojedynczego zdjecia przedstawiajacego widok nieortograficzny. Mimo
wszystko, ponizsza metoda georeferencjonowania okazata si¢ wystarczajaco doktadna dla
proponowanej metody kalibracji temperatury.

Pierwsza czescia procedury georeferencji jest wstepna georeferencja obrazéw na podstawie
metadanych EXIF. Zawieraja one informacje o wspotrzednych geograficznych, pochyleniu i
wysokos$ci kamery BSP w momencie wykonania zdjecia. Informacje te, wraz z katem pola
widzenia odczytanym ze specyfikacji kamery, pozwalaja na oszacowanie parametrOw

przeksztalcenia afinicznego translacji (v, vy), skali (s, s,) i obrotu w kierunku przeciwnym
do ruchu wskazowek zegara (0), co pozwala na osadzenie obrazu w uktadzie wspotrzgdnych
UTM. Nie jest to dokladne szacowanie ze wzglgdu na niskg dokltadnos¢ lokalizacji GPS 1
wysoka wrazliwo$¢ na przesunigcie obszaru widzenia kamery pod wptywem podmuchow
wiatru. Parametry skali s, i s, sg sobie rowne, a wspotczynniki $cinania (¢, ¢,) wynosza 0.
Wyzerowanie parametréw S$cinania z procedury bylo mozliwe, poniewaz kamera jest
wyposazona w system gimbala kontrolujacy polozenie kamery podczas lotu W pozycji nadir.
Parametry transformacji pozwalaja na stworzenie macierzy transformacji A na podstawie

rOwnania;
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cosf —sinf v, Sy € O
A= (sin@ cos vy) . (cy Sy O)
0 0 1 0 0 1

<sx cos® —cysinf ¢, cosf — s, sin @ vx> 3.2.1)

€y C0SO + s, sinf s, cos0 —cesinf v,
0 0 1

W oparciu 0 wstepng georeferencje znajdowane sg pary potencjalnie przekrywajacych sie
obrazow. Aby zapewnic¢ znalezienie wszystkich mozliwych par, nawet je$li w wyniku btedu w
poczatkowej georeferencji rejestrowane obszary zdjec si¢ nie nadktadaja, sa one rozszerzane
przez operacj¢ dylatacji. Kazda para obrazow jest dopasowana przy pomocy nastgpujacych
krokow: (i) znajdowanie punktow charakterystycznych na obu obrazach za pomocg algorytmu
SIFT (ang. scale-invariant feature transform) (Lowe, 2004), (ii) dopasowywanie punktow
charakterystycznych za pomocg algorytmu FANN (ang. fast approximate nearest neighbour)
(Muja & Lowe, 2009) oraz (iii) oszacowanie najlepszej macierzy transformacji za pomoca
algorytmu RANSAC (ang. random sample consensus) (Fischler & Bolles, 1981). Rezultatem
dopasowania jest wzgledna macierz transformacji A definiujgca potozenie drugiego zdjecia w
uktadzie odniesienia pierwszego zdjecia z pary. Czasami na podstawie btednie
zinterpretowanych punktéow charakterystycznych dopasowane sa ze soba zdjgcia, ktore w
rzeczywisto$ci si¢ nie przekrywaja. Aby wykry¢é niepoprawne dopasowania, wzglgdne
transformacje sg weryfikowane w dwoch etapach: (i) poniewaz zakladamy, ze obrazy sa
wykonane z tej samej wysokosci (badane obszary sa plaskie), wspotczynnik skalowania we
wzglednej transformacji dwoch naktadajacych si¢ obrazow musi by¢ w przyblizeniu rowny 1.
Jesli warto§¢ wspolczynnika skalowania dla wzglednych transformacji wykracza poza zakres
0,9-1,1, wzgledna transformacja jest uwazana za nieprawidlowa. (ii) Poniewaz wszystkie
obrazy sg wykonywane w orientacji nadir (dzigki Systemowi gimbala), przeksztatcenia
wzgledne nie powinny wykonywa¢ operacji $cinania. Gdy nie wystgpuje Scinanie, wartosci
bezwzgledne macierzy transformacji wzglednej A spelniajg nastepujacy warunek: |Agq 1| =
|Ar22| 1 |Ag12| = |Ag21]. Jes$li odchylenie miedzy tymi wartosciami jest wigksze niz 0,1,
wzgledna transformacja jest uwazana za nieprawidtowa. Jesli wzgledna transformacja okaze
si¢ niepoprawna, podejmowana jest proba ustalenia wzglednej transformacji przy uzyciu tej
samej pary obrazow, ale w dwukrotnie mniejszej rozdzielczo$ci. Jesli wzgledna transformacja
uzyskana za pomocag tej procedury réwniez nie przejdzie weryfikacji, analizowana para
obrazéw jest odrzucana.

Na podstawie zweryfikowanych par przekrywajacych si¢ obrazow konstruowany jest graf

nieukierunkowany, w ktorym wierzchotki odpowiadajg zdjeciom lotniczym, a krawedzie sg
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transformacjami wzglednymi miedzy parami obrazow (rys. 3.2.1). Nastgpnie z grafu
wyodrebniane s3 spojne skladowe. Spojna sktadowa grafu to grupa wierzchotkéw, ktore sg ze
sobg bezposrednio lub posrednio potaczone. Tylko obrazy (wierzcholki) ze spojnej sktadowej

grafu zawierajgcej najwickszg liczbe wierzchotkow sg uzywane do dalszego przetwarzania.

Rys. 3.2.1. Przyktadowy graf zdje¢ lotniczych z pozycjami wierzchotkéw odpowiadajacymi
lokalizacji geograficznej zdje¢. Zielonym kolorem oznaczono spojng sktadowg grafu zawierajaca
najwiecej wierzchotkow (Szostak i in., 2023).

Wspotrzedne dowolnego punktu drugiego obrazu w parze moga by¢ wyrazone w uktadzie

wspotrzednych pierwszego obrazu W parze przy uzyciu macierzy transformacji wzglednej Ag:
pr = Ar "D (3.2.2)

gdzie:
Ap — wzgledna macierz transformacji migdzy uktadami wspotrzednych drugiego i pierwszego
obrazu w parze,
p;; — wspotrzedne punktu drugiego obrazu wyrazone w uktadzie wspotrzednych drugiego.
obrazu,

p; — wspotrzedne tego samego punktu wyrazone w uktadzie wspdirzednych pierwszego obrazu.
Przy pomocy powyzszego réwnania, dla kazdej zweryfikowanej pary dopasowanych zdje¢,

znajdowane sg wspotrzedne naroznikow drugiego zdjgcia wyrazone w uktadzie wspotrzednych

pierwszego zdj¢cia. Zamyst tej procedury jest przedstawiony na rys. 3.2.2.
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Rys. 3.2.2. Wizualizacja procedury dopasowania przyktadowej pary obrazow o wymiarach 640x512
pikseli. Wspotrzedne zaznaczonych naroznikow sg wyrazone w uktadzie wspotrzednych pierwszego
obrazu (Szostak i in., 2023).

Optymalizacja georeferencji wszystkich obrazéw uzyskanych podczas lotu polega na
dostrojeniu bezwzglednych parametrow transformacji geograficznej (vy, vy, Sy, Sy, 6) dla
wszystkich obrazéw jednoczes$nie, w taki sposob, aby wzgledne transformacje pomigdzy
parami zdje¢ uzyskane podczas optymalizacji byty jak najbardziej zblizone do wzglednych
transformacji uzyskanych wczeséniej przy uzyciu dopasowania kazdej pary osobno. Odzyskanie
zoptymalizowanej macierzy transformacji wzglednej Az ze zoptymalizowanych macierzy
absolutnej transformacji geograficznej 4, i A;; dwoéch obrazéow uzyskuje sie zgodnie z
rOwnaniem:

i, =4, -4, (3.2.3)

Parametry $cinania c, i ¢, nie sa dostrajane podczas optymalizacji. Chociaz dostrojenie tych
parametréw poprawia dopasowanie mi¢dzy parami zdje¢, wprowadza rdwniez niedopuszczalne
$cinanie catej mozaiki zdjgc.

Podobnie jak w réwnaniu 3.2.2, wspotrzedne punktow wyrazone w uktadzie odniesienia
drugiego zdj¢cia mozna przekonwertowa¢ na wspotrzedne wyrazone w uktadzie odniesienia
pierwszego zdjecia za pomocg rOwnania:

P = Ar " Pu (3.2.4)
gdzie:
Ag — wzgledna macierz transformacji miedzy uktadami wspétrzednych drugiego i pierwszego
obrazu w parze po optymalizacji georeferencji;
i — wspdhrzedne punktu drugiego obrazu wyrazone w uktadzie odniesienia drugiego obrazu,
P; — wspotrzedne tego samego punktu wyrazone w uktadzie odniesienia pierwszego obrazu po

optymalizacji georeferencji.
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Optymalizacja georeferencji jest przeprowadzana przy uzyciu metody gradientow z funkcja
straty L, ktora sktada si¢ z dwoch komponentow Ly i L. Sktadnik Ly to Srednia odleglosé
euklidesowa miedzy wspolrzgdnymi punktéw naroznych uzyskanymi z transformacji
wzglednej odzyskanej z dostrojonej absolutnej transformacji geograficznej a wspotrzednymi
odpowiadajgcych im punktéw, ktore zostaly uzyskane z transformacji wzglednej podczas
dopasowania kazdej pary zdje¢ osobno. Sposob obliczenia sktadnika Ly przedstawiono

rOwnaniem:

1 Np 1 4
Ly = N_P;Z;”pw — ol (3.2.5)

gdzie:
Np — liczba par zdj¢¢;
D1i,j — Wspotrzedne j-ego naroznika drugiego zdjgcia z i-tej pary zdje¢ wyrazone w ukladzie
odniesienia pierwszego zdjecia uzyskane z dopasowania kazdej pary zdje¢ oddzielnie;
D1, — Wspotrzedne j-ego naroznika drugiego zdjgcia z i-tej pary zdje¢ wyrazone w uktadzie
odniesienia pierwszego zdjecia uzyskane z macierzy przeksztalcenia dostrojonej metoda
gradientow.

Komponent £, to $rednia odleglto$¢ euklidesowa migdzy geograficznymi polozeniami
srodkow obrazow o skalibrowanej georeferencji, a geograficznymi potozeniami $rodkow

obrazéw uzyskanymi podczas wstepnego georeferencjonowania przy uzyciu danych EXIF:

Nj
L= D e =Bl (326)

i=1
gdzie:
N; — liczba obrazow;
p; — wspotrzedne $rodka i-tego obrazu uzyskanego w wyniku wstepnej georeferencji z danych
EXIF;
p, — wspotrzedne s$rodka i-tego obrazu uzyskanego z georeferencji dostrojonej podczas
optymalizaciji.

Minimalizujgc wspotczynnik L bezwzgledne przeksztatcenia geograficzne sa dostrajane
tak, aby wzgledne przeksztalcenia migdzy parami obrazoéw, ktore zostaty z nich odzyskane,
byly jak najbardziej zblizone do wzglednych przeksztatcen uzyskanych wczesniej osobno dla
kazdej pary. Minimalizacja wspotczynnika £, zapewnia, ze cala mozaika nie przesunie si¢
podczas optymalizacji. Rownanie 3.2.7 jest ostateczng formulg dla funkcji straty £. Aby
zmniejszy¢ wptyw na wzgledne dopasowanie obrazéw przy uzyciu komponentu L mniej
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wazny sktadnik £, jest mnozony przez wspolczynnik 1076, Warto$é wspotczynnika zostata
wybrana eksperymentalnie poprzez jakosciowg ocen¢ wynikéw testowanych dla réznych

warto$ci.
L=Lz+107°L, (3.2.7)

Kalibracja roznic temperatury

Aby uzy¢ metody gradientow do zminimalizowania rdéznic temperatur migdzy
przekrywajacymi si¢ obrazami, nalezy przygotowac spojny zestaw danych. Jesli redukcja
efektu winietowania nie przyniosta wystarczajacych rezultatoéw, a naktadanie si¢ zdje¢ jest
wystarczajaco duze, obszary zdje¢ w poblizu krawedzi, w ktorych efekt winietowania

najbardziej wptywa na obrazy temperatury, moga zosta¢ obcigte (rys. 3.2.3).

uzyta cze$¢ zdjecia I

A uzyta czesé zdjecia Il
/’”éfé’/// 7% B czesé zdjec uzyta do
\ Kalibragji

Rys. 3.2.3. Przyktad wykluczenia obszarow przy krawedziach obrazéw w celu redukcji wptywu efektu
winiety na kalibracje¢ (Szostak i in., 2023).

Dla kazdej pary obrazow zachowywana jest tylko cze$¢ wspdlna, a takze maska, ktora
pozwala odtworzy¢ nieregularny ksztalt wycigcia z reprezentacji zdjecia bedacego prostokatng
tablicg liczb. Wycigcia czesSci wspolnych obrazéw i maska sg przeskalowywane i rozciggane
aby zajety caly obszar tablicy o wymiarach 32 x 32 pikseli. Podczas zmiany rozmiaru
temperatury sg interpolowane przy uzyciu metody dwuliniowej, a maska jest interpolowana
przy uzyciu metody najblizszych sasiadow. Przyktadowe wycinki cze$ci wspolnych obrazow i
odpowiadajaca im maske przedstawiono na rys. 3.2.4. Przyklad odpowiada parze obrazow
pokazanej na rysunkach 2 1 3. Obrot wynika z transformacji do bezwzglednego geograficznego
uktadu odniesienia. Brak zachowania proporcji wynika z potrzeby skalowania w celu

wypelnienia catego obszaru kwadratowej tablicy pikseli. 32 x 32 pikseli.
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(@) (b) (c)
Rys. 3.2.4. Przyktadowe wycinki czesci wspolnych pary przekrywajacych si¢ obrazéw przeskalowane
do macierzy 32x32 pikseli (b, ¢) i odpowiadajaca im binarna maska (a) (Szostak i in., 2023).

Dzigki przeskalowaniu rozmiaru wycinkoéw do 32 X 32 pikseli, mozliwe byto utworzenie
spojnego zbioru danych sktadajgcego si¢ z trzech tablic (maski i dwoch wycinkow dla pary
obrazéw) o rozmiarach N,, X 32 x 32, gdzie N, to liczba par przekrywajacych si¢ obrazow.

Optymalizacja warto$ci temperatury obejmuje dostrojenie pojedynczej warto$ci
przesunigcia b migdzy skalibrowanym i nieskalibrowanym obrazem:

D=v+b (3.2.8)
gdzie:
D — wartos$¢ temperatury z zastosowang kalibracja;
v — warto$¢ temperatury przed kalibracja.

Optymalizacja temperatury wykorzystuje funkcje straty L ktéra sklada si¢ z dwodch
sktadnikow: Lg 1 L. Skladnik Lz to btad $redniokwadratowy miedzy skalibrowanymi

warto$ciami temperatury pierwszego 1 drugiego wycietego obrazu z danej pary:

1 Np 1 32 1 32
o o 2
Lg = N_PZ §Z 52(vlst,l,],k - van,l,],k) (329)
=1 j=1 k=1

gdzie:
Np — liczba par;
U1,k — Skalibrowana warto$¢ temperatury piksela o wspotrzednych (j,k) pierwszego obrazu w
i-tej parze;
U1,k — skalibrowana warto$¢ temperatury piksela o wspétrzednych (j,k) drugiego obrazu w i-
tej parze.

Ly to warto§¢ bezwzgledna rdznicy miedzy S$rednimi warto$ciami temperatur Z
nieskalibrowanych i skalibrowanych obrazow

Ly = lu— @l (3:210)

gdzie:
u — $rednia temperatura ze wszystkich nieskalibrowanych obrazow,
[l — $rednia temperatura ze wszystkich skalibrowanych obrazow.
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Minimalizujgc sktadnik £z minimalizowana jest roznica migdzy warto$ciami temperatury
przekrywajacych si¢ czesci obrazoéw. Sktadowa L), zapewnia, ze podczas optymalizacji cata
mozaika nie bedzie dryfowa¢ od poczatkowej $redniej wartosci temperatury. Ostateczna
funkcja straty obliczana jest przy uzyciu rownania 3.2.11. Aby zminimalizowa¢ wptyw L, na
korekcje temperatur przy uzyciu skladnika Lg sktadnik £, zostal pomnozony przez
wspolczynnik 1072, Warto$¢é wspolczynnika zostata wybrana eksperymentalnie poprzez

jakosciowg ocene wynikow testowanych dla roznych wartos$ci.

L=Lg+1072L, (3.2.11)

Opcjonalna kalibracja wzgledem pomiarow referencyjnych

Minimalizacja rdznic temperatury pomiedzy przekrywajacymi si¢ czeSciami zdjeé
termowizyjnych przyczynia si¢ do zwigkszenia precyzji pomiaru temperatury. Wciaz jednak
moze wystapi¢ btad systematyczny o statej wartosci dla wszystkich zdje¢. Mozna go
skompensowac poprzez uzycie pomiaréw referencyjnych wykonanych w terenie np. metodami
in-situ.

W przypadku tego badania wykorzystano pomiary temperatury rzeki jako wartosci
referencyjne. Rzeki na badanych obszarach majg state temperatury na catych badanych
odcinkach. Temperatury obrazoéw zostaly przesunicte o takg samg wartos¢ dla wszystkich
obrazow, tak aby $rednia temperatura z calej dlugosci rzeki odczytana z mozaiki zdje¢
termicznych byta rowna zmierzonej $redniej referencyjnej temperaturze wody. Taka metoda
korekcji jest opcjonalna, jednak wykonanie jej jest fatwe i moze pozytywnie przyczynic¢ si¢ do
zmniejszenia bledu pomiaru temperatury. W kontekscie ewaluacji zaproponowanej metody
kalibracji wykorzystujgcej metode gradientow, korekcja btedu systematycznego ulatwia

poroéwnanie precyzji pomiaru przed i po procedurze kalibracji.

3.3. Szacowanie ewapotranspiracji na podstawie termografii BSP

Mozaiki termiczne sporzadzone ze zdje¢ termowizyjnych wykonanych z poktadu BSP moga
zosta¢ wykorzystane do szacowania ewapotranspiracji. W ramach pracy doktorskiej bedacej
przedmiotem tej rozprawy zaadaptowano do pracy z danymi BSP algorytm PT-JPL (Fisher,
2018) wykorzystywany do szacowan ewapotranspiracji W satelitarnej misji ECOSTRESS.

Akwizycja danych
Dane potrzebne do wykonania eksperymentu zebrano na kampanii pomiarowej
przeprowadzonej w dniach 7-9 lipca 2023 nad rzeka Kocinka na wysokosci wsi Grodzisko

(50.8681 N, 18.9555 E). Przez caly czas pomiaréw panowala bezchmurna pogoda z
59



temperaturami powietrza oscylujacymi pomigdzy minimum 13 °C w nocy, a maksimum 30 °C
w dzien. Do pomiaréw wykorzystano BSP zbierajacego geoprzestrzenne dane rastrowe oraz
stacjonarng wiez¢ z oprzyrzadowaniem do pomiaru réznego rodzaju pomiarow punktowych.

Modelem BSP uzytym do pomiaréw byt DJI Matrice 300 RTK. Zdjecia zbierane przy jego
pomocy obejmowaty obszar o wymiarach ok. 240 m x 270 m. Zebrano zaréwno zdjg¢cia
termowizyjne jak i multispektralne.

Zdjecia multispektralne zostalty wykonano przy pomocy kamery Micasense RedEdge-MX
dnia 8 lipca o godzinie 12:00. Panowata wtedy bezchmurna pogoda. Wykonanie pomiaréw w
potudnie bylo celowym zabiegiem minimalizacji wptywu cieni obiektdow na pomiary. W
wyniku pomiaréw uzyskano obrazy z pasm §wiatta niebieskiego (475 nm + 20 nm), zielonego
(560 nm + 20 nm), czerwonego (668 nm =+ 10 nm), red edge (717 nm + 10 nm) oraz bliskigj
podczerwieni (840 nm + 40 nm). Uzyskany rozmiar piksela obrazéw multispektralnych wynosit
7 cm. Frontalne przekrycie zdje¢ wynosito 80%, a boczne 70%.

Zdjecia termowizyjne wykonano przy uzyciu kamery DJI Zenmuse H20T. Lacznie
wykonano 12 lotéw pomiarowych. Daty i1 godziny akwizycji zdje¢ termicznych przedstawiono
w tab. 3.3.1. Uzyskany rozmiar piksela obrazow termowizyjnych wynosit 9 cm. Frontalne

przekrycie zdje¢ wynosito 80%, a boczne 70%.

Tab. 3.3.1. Daty i godziny akwizycji zdje¢ termowizyjnych.

Data Godzina

Piatek, 7 lipca 2023 19:59

Sobota, 8 lipca 2023 0:09, 3:12, 5:10, 8:02, 12:11, 16:06, 19:54,
23:36

Niedziela, 9 lipca 2023 3:54, 8:18, 11:28

W $rodku obszaru fotografowanego przy uzyciu BSP umieszczono wiez¢ zaopatrzong w
zestaw urzadzen zbierajacych dane meteorologiczne, radiacyjne i glebowe potrzebne zaréwno
do metody kowariancji wiréw, jak i adaptacji PT-JPL. Uzyte czujniki przedstawiono w

tab. 3.3.2. Zdjecie wiezy przedstawiono na rys. 3.3.1.
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Tab. 3.3.2. Czujniki zamontowane na wiezy.

Nazwa Opis

LI-COR SmartFlux rejestrator danych dla kowariancji wirow

LI-COR LI-7500DS analizator CO2 i H20 z otwarta $ciezka
pomiarowsg

Gill WindMaster wiatromierz ultradzwickowy

HongYuv WDC6SE kompaktowa stacja meteorologiczna

Campbell Scientific CR310 rejestrator danych

Apogee Instruments SN-500 bilansomierz radiacyjny

METER TEROS 12 czujnik wilgotnosci i temperatury gleby

Hukseflux HFP01-05 czujnik strumienia ciepta glebowego

Apogee SQ-110 czujnik strumienia promieniowania w
zakresie asymiliacji

«
Prosis

\

Rys. 3.3.1. Wieza z oprzrzqdowaiem pomiarowym.

Kowariancja wirow

W  badaniu wykonano pomiary strumienia metoda kowariancji wirdow, ktore
przeprowadzono w sposob ciagly od godziny 17:30 UTC dnia 7 lipca (piatek) do godziny 11:30
UTC dnia 9 lipca (niedziela). Uzyskane dane zostaly usrednione do potgodzinnych przedziatow
czasowych. W sumie uzyskano 83 wyniki pomiaréw strumieni.

Punkt pomiarowy stacji kowariancji wirdw znajduje si¢ w obszarze traw o wysokos$ci 10 cm,

gdzie dominuje trawa, oraz 13 m od pola uprawnego, gdzie rosnie owies. Szorstko$¢ terenu
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okreslono na 7,5 cm. Pomiary sg wykonywane na wysoko$ci 3,5 metra. Odlegto$§¢ miedzy
analizatorem Li-7500DS a wiatromierzem WindMaster w kierunkach Wschod, Péinoc, oraz
Zachod wynosi odpowiednio 0 cm, -23 cm 1 0 cm. Promien izolinii 99% zasiggu bilansomierza

wynosi 35 m.

PT-JPL

Algorytm PT-JPL (Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory) (Fisher, 2018) jest oparty o
rownanie Priestleya-Taylora (Priestley & Taylor, 1972) na ewapotranspiracje potencjalng,
bedace zredukowang wersja rownania Penmana-Monteitha (Allen i in., 1998). Wzor Priestleya-

Taylora jest nastepujacy:

PET = «a

o y (3:3.)
gdzie:

PET — ewapotranspiracja potencjalna,

a = 1.26,

A — nachylenie krzywej preznosci pary wodnej nasyconej w danej

temperaturze,

y — stata psychrometryczna,

R,, — réznicowy strumien radiacji.

Aby zredukowac¢ PET do rzeczywistej ET (AET), gdy ograniczona jest dostepnos¢ wody,
wprowadzono ekofizjologiczne funkcje ograniczen, majgce bezwymiarowy wartosci z zakresu
od 0 do 1. Funkcje te oparte s3 na wilgotnosci atmosferycznej i wskaznikach wegetacji.

W tab. 3.3.3 przedstawiono warto$ci mierzone w terenie, wykorzystane do obliczenia
ewapotranspiracji metodg PT-JPL zaadaptowang dla danych z BSP. W tabeli x przedstawiono
wzory uzyte do obliczef funkcji ograniczen 1 innych wielko$ci wykorzystywanych w adaptacji

algorytmu PT-JPL dla danych z BSP. Dodatkowe wyjas$nienia zawarto w tekScie ponizej tabel.
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Tab. 3.3.3. Wartosci mierzone w terenie wykorzystane do obliczenia ewapotranspiracji metoda PT-
JPL zaadaptowang dla danych BSP.

Nazwa Symbol Jednostka | Urzadzenie Uwagi

temperatura T, °C HongYuv Pomiar ciagly,

powietrza WDC6SE punktowy.

ci$nienie Pa Pa HongYuv Pomiar ciggly,

atmosferyczne WDC6SE punktowy.

promieniowanie R in W/m? Apogee Pomiar ciagly,

krotkofalowe Instruments punktowy.

przychodzace SN-500

promieniowanie | Ry W/m? Apogee Pomiar ciagty,

krotkofalowe Instruments punktowy. Opcjonalny.

wychodzace SN-500 Wykorzystany do
oszacowania albedo.

promieniowanie Ry in W/m? Apogee Pomiar ciagly,

dhugofalowe Instruments punktowy.

przychodzace SN-500

promieniowanie | R; oy¢ W/m? Apogee Pomiar ciagly,

dhugofalowe Instruments punktowy. Opcjonalny.

wychodzace SN-500 Wykorzystany do
0szacowania
wspolczynnika
emisyjnosci.

wzgledna RH - HongYuv Pomiar ciagly,

wilgotnos¢ WDC6SE punktowy.

powietrza

zdjecia RED, NIR - MicaSense Pomiar jednorazowy,

multispektralne RedEdge-MX | rastrowy.

zdjecia LST °C DJI Zenmuse | Pomiar ciagly (co ok. 3

termowizyjne H20T godziny), rastrowy.

temperatura gleby | T, °C METER Pomiar ciagly, punktowy

TEROS 12
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Tab. 3.3.4. Wzory uzyte do obliczenia ewapotranspiracji zaadaptowang metoda PT. Gdzie nie
znaleziono odpowiednika nazwy wielko$ci w jezyku polskim uzyto angielskiego odpowiednika.

Nazwa Wzér Zrédlo
albedo krotkofalowe A= R;out/Rsin (Fisher, 2018)
powierzchni

Wspodtczynnik emisyjnosci

& = argming

1
(Rl,out,night)z _
o&

273.15 = Tg nigne

Prawo Stefana-
Boltzmanna

wspotczynnik Priesleya-
Taylora

a=1.26

(Fisher i in., 2008)

preznos¢ pary wodnej
nasyconej

e, = 610.8 017:27Ta/(Tq +237.3)

(Allen i in., 1998)

nachylenie krzywej
preznosci pary wodnej
nasyconej

€s

A=4098 —>
(T, + 237.3)2

(Allen i in., 1998)

stala psychrometryczna

¥ = 0.000665 - p,

(Alleni in., 1998)

Znormalizowany rdznicowy
wskaznik wegetacji

NDVI = (NIR — RED)/(NIR +
RED)

(Boehmer, 1996)

NIR— RED

soil-adjusted vegetation SAVI = ——""_.(140.5) (Boehmer, 1996)
index NIR+ RED+ 0.5
leaf area index In 0.69 — SAVI (Allen i in., 2007)

LAl = 0.59

0.91

deficyt cisnienia par VPD =e,-(1—RH) (Alleniin., 1998)
wzgledna wilgotnosé fwer = RH* (Fisher i in., 2008)
powierzchni
soil moisture constraint feu = RHVFP (Fisher, 2018)

fraction of absorbed
photosynthetically active
radiation

fapar = 1.2-1.136-SAVI + (1.2 -
(—0.04))

(Fisher i in., 2008)

fraction of intercepted
photosynthetically active
radiation

fipar = 1.0 - NDVI — 0.05

(Fisher i in., 2008)

green canopy fraction

_ fapar

fg B fIPAR

(Fisher, 2018)

promieniowanie
krotkofalowe wychodzace

Rs,out =4- Rs,in

(Fisher, 2018)

promieniowanie
dlugofalowe wychodzace

Ryoue =0 €+ (LST + 273.15)*
gdzie o to stata Stefana-Boltzmanna

Prawo Stefana-
Boltzmanna,
(Fisher, 2018)

Réznicowy strumien
radiacji

R, = Rs,in - Rs,out + Rl,in - Rl,out

(Fisher, 2018)

réznicowy strumien radiacji

dla gleby

RnS — Rn . e—0.6-LAI

(Fisher i in., 2008)

Réznicowy strumien
radiacji dla roslin

Ryc = Ry — Ryg

(Fisher i in., 2008)
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Obliczanie rzeczywistej ewapotranspiracji w algorytmime PT-JPL realizowane jest poprzez
zsumowanie obliczonych oddzielnie ewapotranspiracji z gruntu (ETs), zroslin (ET,) oraz wody

przechwyconej z opadu przez np. rosliny (ET;). Przyczynek ET obliczany jest nastepujaco:

A

ETs = (fwet +f:SM (1 _fwet)) ac Aty *(Rps — @) (3.3.2)

Przyczynek ET, obliczany jest nastepujaco:

A

ETC=(1_fwet)'fg'fm'ft'a'm'Rnc (3.3.3)

Przyczynek ET; obliczany jest nastepujaco:

A

ET; = fwet'a'A_I_y'Rnc (3.3.4)

Ostateczna formula na rzeczywista ewapotranspiracje jest nastepujaca:

AET = ETs + ET, + ET; (3.3.5)

Tabele 3.3.3 oraz 3.3.4 pozwalaja na odtworzenie procesu obliczania ewapotranspiracji.
Miejscami przydatny moze by¢ jednak dodatkowy komentarz. Albedo wyrazone wzorem A =
R out/Rs,n OSzacowane jest z definicji. Jako, ze dysponowalismy seriag pomiaréw radiacji

krétkofalowych uzyto S$rednich. Wspotczynnik emisyjnosci wyrazony wzorem & =
1

. R i 1 . , . .. ,
argmin, (%)4—273.15 — T nigne| Jest wartoscia emisLyjnosci dla  ktorej

temperatura gleby pod wieza obliczona z prawa Stefana-Boltzmanna z uzyciem zmierzonej
emitowanej radiacji dtugofalowej jest najbardziej zblizona do temperatury zmierzonej przez
czujnik umieszczony w glebie. Wybrano warto$ci mierzone w nocy, poniewaz pod nieobecnos¢
promieni stonecznych temperatura gleby na glgbokosci ptytki wyrownuje si¢ z temperaturg
powierzchni ziemi emitujacej mierzone promieniowanie.

Lotnicze zdjecia termowizyjne zostaly poddane kalibracji opisanej w rozdziale 3.2.
Uzasadnione jest to zjawiskiem szczegdlnie widocznym podczas nocnych zdjeé, gdy
temperatury powietrza spadaty do kilku °C 1 wychtodzona kamera ulegata znaczacym dryfom
pomiarowym na poczatku lotoéw. Wykorzystano tylko kalibracj¢ minimalizujaca roznice
miedzy przekrywajacymi si¢ zdjeciami, a z redukcji efektu winiety zrezygnowano. Rezygnacja
z redukcji efektu winiety motywowana jest tym, ze jest to algorytm typu ,,single image”, wigc
jest podatny na btedne interpretacje (szczegoty na ten temat w rozdziale 3.2, sekcja ,.korekcja

efektu winiety”). Nastepnie ze skalibrowanych zdje¢ wykonano termiczne ortofotomapy przy
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pomocy oprogramowania fotogrametrycznego, ktore niweluje efekty winiety dzieki
usrednianiu pikseli nalezacych do wielu zdjec.

Pomiary ewapotranspiracji uzyskane metodg kowariancji wiréw charakteryzowaly sie
potgodzinnym okresem usredniania. Mozaiki termowizyjne powierzchni  obszaru
zainteresowania mierzone byly z okresem okoto 3 godzin. Aby dopasowaé rozdzielczosé
czasowa mozaik temperaturowych do pomiarow z wiezy, dokonano interpolacji czasowej
mozaik temperaturowych. Proces ten rozpoczeto poprzez ujednolicenie rozdzielczosci i
dopasowanie pikseli wszystkich rastrow termowizyjnych. W wyniku tego procesu uzyskano
macierz  trojwymiarowa o  wymiarach  wysoko$¢ rastra X szerokoS¢ rastra X
ilo$¢ lotbw pomiarowych. Interpolacje wykonano przy pomocy wielu funkcji kwadratowych
tzw. metoda splines. Interpolowano osobno kazdy piksel wzdtuz wymiaru czasu. W efekcie, z
12 rastrow temperatury powierzchni obszaru zainteresowania zbieranych z okresem ok. 3
godzin, uzyskano zinterpolowane 86 rastrow z 30-minutowym okresem. Pomiary
meteorologiczne z wiezy zapisywane byly z okresem 1 minuty. USredniono je dla
potgodzinnych okreséw odpowiadajacych rezultatom uzyskanym metoda kowariancji wirdw.
Dzigki doprowadzeniu wszystkich danych do wspdlnej czestotliwosci probkowania, mozliwe

byto poréwnanie metody PT-JPL z kowariancjg wirow.
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4. Dyskusja wynikow

4.1. Wyniki szacowania poziomu wody malych strumieni przy pomocy
fotogrametrii BSP i uczenia glebokiego.

Wyniki poszukiwania optymalnej konfiguracji

W celu znalezienia optymalnej konfiguracji modelu przeprowadzono wiele treningow,

uzywajac réznych hiperparametrow i podzbioréow walidacyjnych. Szczegotowe statystyki

wynikow wyszukiwania przedstawiono na rysunkach 4.1.1 - 4.1.5.

Encoder
resnetls
resnets50
vggll
vggl3
vggle
vggl9e

RMSE (m)
o = = = =
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Rys. 4.1.1. Regresja bezposrednia — wyniki RMSE walidacji uzyskane dla roznych
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enkoderéw i1 podzbiorow walidacji krzyzowej. Stupki bltedow, wskazujace 95% przedziaty
ufnosci, wynikaja z r6znych wielkosci blokéw danych testowanych podczas eksperymentow

(Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1.2. Regresja bezposrednia — wyniki RMSE walidacji uzyskane dla réznych wielko$ci blokow
danych i podzbiorow walidacji krzyzowej. Stupki btedow, wskazujace 95% przedziaty ufnosci,
wynikajg z roznych enkoderow testowanych podczas eksperymentow (Szostak i in., 2024).

W przypadku metody regresji bezposredniej, dla wigkszosci podzbioréw walidacji

krzyzowej enkodery typu VGG wyrdzniajg si¢ lepsza doktadnoscia w pordéwnaniu do

enkoderow ResNet (rys. 4.1.1). Mozna zaobserwowa¢ pewien wptyw rozmiaru blokéw danych

na doktadnos¢, jako ze doktadnos¢ dla rozmiaru blokéw danych rownego 1 jest zauwazalnie

gorsza niz dla pozostalych rozmiarow blokéw danych. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze
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przedzial ufnosci dla rozmiaru blokéw danych rownego 1 jest znaczaco wigkszy, wiec
pojedyncze zwigzane z nim testy mogly osiggnaé¢ doktadno$¢ poréwnywalng z najlepszymi

(rys. 4.1.2).
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Rys. 4.1.3. Usrednianie maska — wyniki RMSE walidacji uzyskane dla réznych enkoderow i
podzbioréw walidacji krzyzowej. Stupki bledow, wskazujace 95% przedziaty ufnosci, wynikaja z
roznych wielko$ci blokow danych i architektur testowanych podczas eksperymentow (Szostak i in.,

2024).
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Rys. 4.1.4. Usrednianie maska — wyniki RMSE walidacji uzyskane dla roznych wielkosci blokow
danych i podzbiorow walidacji krzyzowej. Stupki btedow, wskazujace 95% przedziaty ufnosci,
wynikajg z r6znych enkoderow i architektur testowanych podczas eksperymentow (Szostak i in.,

2024).

68



Architecture
I MAnet
0.4 1 mmm PSPNet
EEN Unet

0.4

RMSE (m)
o
w
)
RMSE (m)

o
LY

0.1 4

0.0~
] 1 2 3 4 AMO18 GRO20 GRO21 RYB20 RYB21

Podzbior walidujacy (stratified) Podzbior walidujacy (all-in-case-out)

Rys. 4.1.5. Usrednianie maska — wyniki RMSE walidacji uzyskane dla réznych architektur i
podzbioréw walidacji krzyzowej. Stupki bledoéw, wskazujace 95% przedziaty ufnosci, wynikaja z
roznych enkoderow i wielkosci blokow danych testowanych podczas eksperymentéw (Szostak i in.,
2024).

W przypadku metody usredniania maska uzyto jedynie enkoderéow typu VGG o réznych
glebokosciach. Zaden z testowanych enkoderéow nie wyrdznia si¢ doktadnoécig na tle
pozostatych (rys. 4.1.3). Rozmiar blokéw danych ma ptyw na doktadno$¢ modelu, jako ze
rozmiar blokéw danych réwny 1 jest zauwazalnie gorszy od pozostatych (rys. 4.1.4). W
kontekscie uzytych architektur, PSP-Net dla wszystkich podzbiorow walidacji krzyzowej
osigga wyraznie lepsza doktadno$¢ niz architektury MA-Net i U-Net (rys. 4.1.5).

Jako najlepsza konfiguracje wybrano zestaw parametréw (rozmiar blokow danych, enkoder,
architektura), dla ktorych RMSE usredniony dla wszystkich podzbioréw walidacji krzyzowe;j
(wliczajac w to zarowno podzbiory z walidacji stratified, jak i all-in-case-out) byt najnizszy.
Kombinacje parametrow, ktore osiagnely najlepsza dokladnosé, a takze ich RMSE u$rednione
dla wszystkich podzbiorow walidacji krzyzowej, przedstawiono w tab. 4.1.1. W dalszej czesci
tego rozdzialu, omawiane w szczegdtach beda tylko te najlepsze konfiguracje metod regresji

bezposredniej oraz usredniania maska.
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Tab. 4.1.1. Konfiguracje hiperparametréw, ktore uzyskaty najlepsze wartosci RMSE usrednione dla
wszystkich podzbiorow walidacji krzyzowej (Szostak i in., 2024).

regresja bezposrednia | USrednianie maska
enkoder VGG16 VGG19
architektura - PSP-Net
wielko$¢ blokéw danych | 1 4
sredni RMSE (m) 0.170 0.077
Metryki dokladnosci

Metryki doktadnosci zostaly obliczone dla wszystkich metod walidacji krzyzowej, studiow
przypadkéw i wariantow metod. Wykorzystano pierwiastek z btedu $redniokwadratowego
(ang. root-mean-square error, RMSE), $redni btad bezwzgledny (ang. mean absolute error,
MAE) i $redni blad obcigzenia (eng. mean bias error, MBE). W celu poréwnania
zaproponowanego rozwigzania z doktadnoscig bazowa, ten sam zestaw metryk obliczono dla
metod wykorzystujacych proste probkowanie NMPT w wzdtuz brzegu rzeki i wzdhiz jej
srodka. Wyniki przedstawiono w tabelach 4.1.2 — 4.1.4.
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Tab. 4.1.2. Wartosci RMSE (m) uzyskane za pomocg proponowanych metod regresji bezposredniej i
usredniania maski oraz prostego probkowania NMPT wzdtuz $rodka i brzegu rzeki. Dla metod
opartych na uczeniu gltgbokim podano wyniki zarowno technik walidacji krzyzowej typu stratified, jak
i typu all-in-case-out. Podana $rednia i odchylenie standardowe proby sg obliczane dla warto$ci ze
wszystkich studiow przypadku (Szostak i in., 2024).

stratified all-in-case-out prébkowanie
studium regresja uSrednianie | regresja uSrednianie | Srodek | przy
przypadku bezposrednia | maska bezpo$rednia | maska rzeki brzegu
AMO18 0.099 0.035 0.170 0.059 0.219 | 0.308
GRO20 0.076 0.021 0.124 0.072 0.185 |0.228
GRO21 0.107 0.058 0.243 0.117 0.27 0.277
RYB20 0.095 0.048 0.176 0.156 0.449 | 0.259
RYB21 0.274 0.063 0.337 0.142 0.282 | 0.404
Srednia 0.130 0.045 0.210 0.109 0.281 | 0.295
Odch. 0.081 0.017s 0.083 0.043 0.102 | 0.067
Stand.

Tab. 4.1.3. Wartosci MAE (m) uzyskane za pomoca proponowanych metod regresji bezposredniej i
usredniania maski oraz prostego probkowania NMPT wzdtuz $rodka i brzegu rzeki. Dla metod
opartych na uczeniu gltgbokim podano wyniki zarowno technik walidacji krzyzowe;j typu stratified, jak
i typu all-in-case-out. Podana $rednia i odchylenie standardowe proby sa obliczane dla warto$ci ze
wszystkich studiéw przypadku (Szostak i in., 2024).

stratified all-in-case-out prébkowanie
studium regresja uSrednianie | regresja uSrednianie | Srodek | przy
przypadku | bezposrednia | maska bezposrednia | maska rzeki brzegu
AMO18 0.078 0.026 0.121 0.045 0.179 |0.176
GRO20 0.059 0.015 0.091 0.06 0.139 | 0.104
GRO21 0.082 0.028 0.195 0.072 0.117 |0.138
RYB20 0.074 0.037 0.127 0.111 0.373 | 0.157
RYB21 0.169 0.045 0.154 0.096 0.249 |0.276
Srednia 0.092 0.030 0.138 0.077 0.211 | 0.17
Odch. 0.044 0.011 0.039 0.027 0.103 | 0.065
Stand

W tabelach 4.1.2 i 4.1.3 metryki RMSE i MAE jednoznacznie wskazuja przewage
rozwigzania opartego na uczeniu maszynowym nad metodg bezposredniego odczytu poziomu
powierzchni wody z NMPT. Nawet przy bardziej rygorystycznej metodzie walidacji krzyzowej
typu all-in-case-out, metryki doktadnosci rozwigzania opartego na uczeniu maszynowym sg
znacznie lepsze od doktadnosci bazowych uzyskanych bezposrednim probkowaniem NMPT.
W poréwnaniu metod walidacji krzyzowej stratified i all-in-case-out oczywiscie ta pierwsza
osigga znacznie lepsze wyniki, jako ze jest mniej rygorystyczna. Pordwnanie metod regres;ji
bezposredniej oraz usredniania maska jednoznacznie wskazuje na lepsza doktadno$¢ metody

usredniania maska dla wszystkich studiow przypadku.
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Tab. 4.1.4. Warto$ci MBE (m) uzyskane za pomoca proponowanych metod regresji bezposredniej i
usredniania maski oraz prostego probkowania NMPT wzdtuz $rodka i brzegu rzeki. Dla metod
opartych na uczeniu gltgbokim podano wyniki zarowno technik walidacji krzyzowej typu stratified, jak
i typu all-in-case-out. Podana $rednia i odchylenie standardowe proby sg obliczane dla warto$ci ze
wszystkich studiow przypadku (Szostak i in., 2024).

stratified all-in-case-out prébkowanie
studium regresja uSrednianie | regresja uSrednianie | Srodek | przy
przypadku | bezpo$rednia | maska bezpo$rednia | maska rzeki brzegu
AMO18 0.008 -0.007 -0.084 -0.015 -0.149 | 0.161
GRO20 -0.024 -0.007 -0.076 -0.057 -0.071 | 0.042
GRO21 0.004 -0.018 0.069 -0.064 0.058 |0.116
RYB20 -0.013 0.002 0.042 0.059 -0.277 | 0.036
RYB21 -0.076 0.006 -0.034 -0.004 -0.225 | 0.102
Srednia -0.020 -0.005 -0.017 -0.016 -0.133 | 0.091
Odch. 0.034 0.009 0.069 0.049 0.132 | 0.053
Stand.

W tabeli 4.1.4 podsumowujacej uzyskane metryki MBE, rozwigzanie oparte na uczeniu
maszynowym uzyskuje znaczaco lepsze wyniki od rozwigzania polegajacego na bezposrednim
odczynie poziomu powierzchni wody z NMPT. Dla rozwigzania opartego na uczeniu
maszynowym metryki MBE sa bliskie zeru. Dla probkowania wzdtuz $rodka rzeki osiggane sa
w wickszosci ujemne wartosci metryki MBE, wskazujac na fakt, ze w $rodku koryta rzeki
NMPT odwzorowuje powierzchni¢ wody ponizej jej rzeczywistego poziomu. Dla prébkowania
wzdtuz brzegu rzeki osiggane sa dodatnie warto$ci metryki MBE, wskazujac na fakt, ze NMPT

odwzorowuje tam powierzchnie¢ wody powyzej jej rzeczywistego poziomu..

Wizualizacja wynikow

Rysunki 4.1.6 i 4.1.7 przedstawiaja predykcje poziomu wody w rzece wzgledem odlegtosci
od poczatku odcinka rzeki wykonane na zestawach walidacyjnych zaréwno dla walidacji
krzyzowej typu stratified, jak i typu all-in-case-out. Predykcje sa porownane z pomiarami
rzeczywistego poziomu wody i warto§ciami uzyskanymi z probkowania rastra NMPT wzdtuz

brzegu rzeki i wzdtuz jej srodka.
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Rys. 4.1.6. Predykcje metodami regresji bezposredniej i usredniania maski dla wszystkich studiow
przypadkoéw otrzymane metoda walidacji krzyzowej typu stratified wykreslone na wykresach
wzgledem odleglosci od poczatku odcinka rzeki (ciemnozielone punkty). Por6wnano z wartoscia
rzeczywista poziomu wody (czarna linia), NMPT probkowanego wzdtuz brzegu brzegu
(pomaranczowe punkty) oraz NMPT probkowanego wzdtuz $rodka rzeki (niebieskie punkty).
Kolumny oznaczaja rézne metody, a wiersze odpowiadaja poszczegdlnym studiom przypadku
(Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1.7. Predykcje metodami regresji bezposredniej i usredniania maski dla wszystkich studiow
przypadkoéw otrzymane metoda walidacji krzyzowej typu all-in-case-out wykreslone na wykresach
wzgledem odleglosci od poczatku odcinka rzeki (ciemnozielone punkty). Por6wnano z wartoscia
rzeczywista poziomu wody (czarna linia), NMPT probkowanego wzdtuz brzegu brzegu
(pomaranczowe punkty) oraz NMPT probkowanego wzdtuz $rodka rzeki (niebieskie punkty).
Kolumny oznaczaja rézne metody, a wiersze odpowiadaja poszczegdlnym studiom przypadku
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(Szostak i in., 2024).
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Na rysunkach 4.1.6 oraz 4.1.7 zauwazy¢ mozna, ze predykcje metoda usredniania maski sg
blizsze rzeczywistym pomiarom niz predykcje metoda regresji bezposredniej. Wyraznie tez
wida¢ btad systematyczny dla wartosci uzyskanych poprzez probkowanie NMPT wzdtuz linii
srodkowej rzeki. Z kolei wartos$ci uzyskane probkowaniem NMPT wzdtuz brzegu rzeki, czesto
charakteryzuja si¢ duza zmienno$cia, wykraczajac poza skalg wykresow.

Rys. 4.1.8 przedstawia wartosci odchylenia predykcji od rzeczywistych poziomow wody
(réznice mig¢dzy wartoScig rzeczywistg a wartoscig predykcji) wykre§lone na wykresach
wzgledem odleglosci od poczatku odcinka rzeki. Wykresy narysowano dla kazdego studium
przypadku i dla kazdej metody osobno. Na oddzielnych przebiegach przedstawiono wartosci
uzyskane zaréwno metodg walidacji krzyzowej typu stratified, jak i metodg walidacji

krzyzowej typu all-in-case-out.
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Rys. 4.1.8. Wartosci odchylenia predykcji od rzeczywistych pozioméw wody (réznice miedzy
warto$cig rzeczywista a wartoscig predykcji) wykreslone na wykresach wzgledem odlegtosci od
poczatku odcinka rzeki. Wykresy narysowano dla kazdego studium przypadku (wiersze) i dla kazdej
metody osobno (kolumny). Na oddzielnych przebiegach przedstawiono wartosci uzyskane zarowno
metoda walidacji krzyzowej typu stratified (kolor pomaraniczowy), jak i metoda walidacji krzyzowe;j
typu all-in-case-out (kolor niebieski) (Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1.8. potwierdza gorsza doktadnosc¢ osiggnigta w czasie walidacji typu all-in-case-out
W poroéwnaniu z walidacja typu stratified. Dla niektorych studiow przypadku widoczny jest

réwniez niewielki btad systematyczny dla walidacji all-in-case-out.

Wizualizacje predykcji masek wag

W rozwigzaniu usredniania maskg maska wagi jest uzywana do probkowania wartosci
poziomu powierzchni wody z NMPT. W tym podejéciu podczas treningu nie uzywano
wzorcowych masek i sie¢ neuronowa samodzielnie uczylta si¢ generowaé optymalng maske wag
poprzez optymalizacje funkcji straty MSE. Mozliwe jest wizualizowanie maski uzywanej do
obliczania poziomu wody, co zwigksza warto$¢ rozwigzania w kontekScie objasnialno$ci Sieci
neuronowej (ang. explainability), czyli mozliwosci sieci do nie tylko dostarczania celnych
predykcji ale rowniez do wyjasniania sposobu, w jaki doszta do danego rozwigzania.

Aby zobrazowac¢ charakter probek, ktore zostaty pomys$lnie uwzglednione w rozwigzaniu
usredniania maska, dla kazdego studium przypadku przedstawiono trzy probki
charakteryzujace si¢ najmniejszymi wartosciami rezydualnymi. Wyniki przedstawiono na

rysunkach 4.1.9 - 4.1.13.
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Rys. 4.1.9. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu

stratified i all-in-case-out dla trzech probek ze studium przypadku AMO18, dla ktorych uzyskano
najdoktadniejsze predykcje. Podana wartos¢ x to odlegto$¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci eg¢rqr 1 €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, oznaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1.10. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu

stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku GRO20, dla ktérych uzyskano
najdoktadniejsze predykcje. Podana wartos¢ x to odlegto$¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci esirqt | €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu £5 cm, oznaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys 4.1.11. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku GRO21, dla ktérych uzyskano
najdoktadniejsze predykcje. Podana warto$¢ x to odlegtos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci eg¢rqr 1 €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, o0znaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1.12. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu

stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku RYB20, dla ktorych uzyskano
najdoktadniejsze predykcje. Podana wartos¢ x to odlegto$¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci esirqt | €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu £5 cm, oznaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys 4.1.13. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku RYB21, dla ktorych uzyskano
najdoktadniejsze predykcje. Podana warto$¢ x to odlegtos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci eg¢rqr 1 €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, oznaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Na rysunkach 4.1.9 — 4.1.13 widzimy, ze probki dla ktorych osiggnigto najdoktadniejsze

predykcje w wigkszoséci nie zawierajg zadnych wyrdzniajacych elementéw takich jak np.

drzewa.

Aby okresli¢ czynniki przyczyniajace si¢ do zmniejszenia doktadno$ci proponowanego

rozwigzania, przeprowadzono dalsze analizy. Dla kazdego studium przypadku wygenerowano

reprezentacje graficzne podobne do rysunkow 4.1.9 — 4.1.13, zawierajace probki ortofotomapy

i NMPT wraz z maskami wag uzyskanymi w rozwigzaniu usredniania maska. Tym razem

wizualizacje koncentrujg si¢ na trzech probkach wykazujacych najwicksze odchylenia

predykcji wzgledem rzeczywistego poziomu wody. Wyniki tych analiz przedstawiono na
rysunkach 4.1.14 — 4.1.18.
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Rys 4.1.14. Probk1 ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech probek ze studium przypadku AMO18, dla ktorych uzyskano
najmniej doktadne predykcje. Podana wartos¢ x to odlegltos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje sie probka. Warto$ci egirqt | €gico 0dpowiadajg odchyleniom predykceji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu £5 cm, oznaczono czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).



ortofotomapa NMPT (m) maska — stratified maska — all-in-case-out
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Rys. 4.1.15. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku GRO20, dla ktérych uzyskano
najmniej doktadne predykcje. Podana warto$¢ x to odlegtos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej

znajduje si¢ probka. Warto$ci esirqt | €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, sg oznaczone czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys 4.1.16. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku GRO21, dla ktérych uzyskano
najmniej doktadne predykcje. Podana warto$¢ x to odleglos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci eg¢rqr 1 €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, sg oznaczone czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys 4.1.17. Probki ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu

stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku RYB20, dla ktorych uzyskano
najmniej doktadne predykcje. Podana warto$¢ x to odlegtos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej
znajduje si¢ probka. Warto$ci esirqt | €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, sg oznaczone czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Rys. 4.1. 18 Probk1 ortofotomapy, NMPT i maski wag uzyskane podczas walidacji krzyzowej typu
stratified i all-in-case-out dla trzech prébek ze studium przypadku RYB21, dla ktorych uzyskano
najmniej doktadne predykcje. Podana warto$¢ x to odleglos¢ od poczatku odcinka rzeki, w ktorej

znajduje si¢ probka. Warto$ci eg¢rqr 1 €4ico 0dpowiadaja odchyleniom predykcji wzgledem
rzeczywistych wartosci uzyskanych odpowiednio przy uzyciu walidacji krzyzowych typu stratified i
all-in-case-out. Obszary, w ktorych NMPT jest rowny rzeczywistemu poziomowi wody z marginesem
btedu +5 cm, sg oznaczone czerwonym kolorem na ortofotomapie i NMPT (Szostak i in., 2024).
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Na rysunkach 4.1.14 — 4.1.18 widzimy, ze probki dla ktorych osiggnigto najmniej doktadne
predykcje w wigkszoSci zawierajg wyrozniajace elementy takie jak drzewa, porastajace
powierzchni¢ wody trawy, czy duze zaburzenia odwzorowania fotogrametrycznego
powierzchni wody.

Na podstawie wszystkich zaprezentowanych wizualizacji uzyskanych masek wag mozna
okresli¢ sposdb w jaki algorytm uczenia maszynowego nauczyt si¢ probkowa¢ NMPT. Przede
wszystkim probkowane sg obszary wody znajdujace si¢ przy brzegach rzeki. Mimo tego
podobienstwa do manualnego probkowania NMPT wzdtuz linii biegnacej przy brzegu rzeki,
rozwigzanie oparte na uczeniu maszynowym osigga znacznie lepsze rezultaty. Prawdopodobnie
jest to zwigzane z faktem, ze algorytm jest w stanie stopniowac wagi pikseli oraz cechuje si¢
elastycznoscia rezygnujac z niektoérych obszardow, ktére pomimo, Ze znajduja si¢ przy brzegu
rzeki, zawierajg niedopuszczalne zaburzenie mogace negatywnie wplynaé na usredniony

wynik.

Dane
Pliki rastrowe i wektorowe uzyte w badaniu sg dostgpne online w repozytorium Zenodo pod

adresem https://doi.org/10.5281/zen0do.7185594 (dostep 27 stycznia 2024). Kody zrodtowe

oraz wstepnie przetworzony zestaw danych do uczenia maszynowego sg dostgpne online w
repozytorium GitHub pod adresem https://github.com/radekszostak/stream-wse-uav-mi
(dostep 27 stycznia 2024).

Whioski

W opisanym badaniu przetestowano mozliwo$¢ zastosowania uczenia glebokiego do
oszacowania poziomu powierzchni wody malego strumienia z zaburzonego
fotogrametrycznego NMPT 1 ortofotomapy. Zadanie okazato si¢ nietrywialne, gdyz najbardziej
oczywiste rozwigzanie w postaci bezposredniej regresji z wykorzystaniem autoenkodera
okazalo si¢ nieskuteczne. Dopiero odpowiednio dostosowana architektura, ktéra obejmowata
przewidywanie maski wag, a nast¢pnie wykorzystanie jej do probkowania NMPT, dala
zadowalajacy wynik.

Glowne kroki zaproponowanego rozwigzania obejmuja: (i) wykonanie pomiaru
fotogrametrycznego nad obszarem rzeki i osadzenie uzyskanych map w geograficznym
uktadzie odniesienia, na przyktad poprzez wykorzystanie naziemnych punktéw kontrolnych.
(i1) wyodrgbnienie probek z rastrow NMPT 1 ortofotomapy, ktore obejmujg obszar strumienia

1 brzeg. (ii1) wykorzystanie wytrenowanego modelu do oszacowania poziomu wody. Poprawe
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doktadno$ci mozna osiagnaé poprzez dostrojenie modelu przy pomocy danych z konkretnego
studium przypadku.

Rozwigzanie zostalo zweryfikowane przy uzyciu dwoch metod walidacji krzyzowe;:
stratified i all-in-case-out. Metody te r6znig si¢ sposobami wykorzystania do walidacji probek
ze studiow przypadkow niedostepnych dla modelu podczas szkolenia. W zalezno$ci od studium
przypadku i poziomu rygorystycznos$ci walidacji krzyzowej, zaproponowane rozwigzanie
osigga RMSE w zakresie od 2 cm do 16 cm. W porownaniu z prostg metodg bezposredniego
probkowania fotogrametrycznego NMPT, zaproponowane rozwigzanie osigga srednio o 84%
nizszy RMSE podczas walidacji krzyzowej typu stratified i o 62% nizszy RMSE podczas
walidacji krzyzowej typu all-in-case-out. Przewyzszajac dotychczasowe metody oparte na
fotogrametrii BSP, zaproponowane rozwigzanie znacznie zwigksza potencjal wykorzystania
fotogrametrii BSP do szacowania poziomu wody w matych strumieniach.

Wykorzystujac dane z innego badania, zaproponowane rozwigzanie zostalo poréwnane w
tym samym studium przypadku z innymi metodami opartymi na BSP. Dla tego przypadku,
zaproponowane rozwigzanie osiaggneto wynik RMSE wynoszacy 5,9 cm dla walidacji
krzyzowej typu all-in-case-out i 3,5 cm dla walidacji krzyzowej typu stratified. Sa to rezultaty
zblizone do wyniku osiagnigtego przez metode wykorzystujaca radar (RMSE 3 cm), ktora jest
uwazana aktualnie za najdoktadniejsza dostepng metode.

Zaproponowane rozwigzanie charakteryzuje si¢ wysokim poziomem uogolniania,
zapewniajac zadowalajace prognozy dla danych ze studidéw przypadkow niedostgpnych
podczas szkolenia. Kolejng cechg rozwigzania jest jego wytlumaczalnos¢, jako ze maski
pehiace funkcje posrednig w procesie predykcji dostarczajg interesujacych informacji na temat
obszarow NMPT, ktore prawidlowo reprezentuja poziom wody.

Pomimo zalet wykorzystania BSP do pomiaru poziomu wody w rzece, takich jak mozliwo$¢
dziatania w niedostgpnym terenie i uzyskiwania roztozonych przestrzennie pomiardéw, nalezy
zdawa¢ sobie sprawe z pewnych ograniczen utrudniajacych korzystanie z bezzatogowych
statkow powietrznych zwigzanych z niekorzystnymi warunkami pogodowymi (silny wiatr,
opady lub mgla), ograniczeniami lotdw nad niektorymi strefami wynikajacymi z przepiséw

lotniczych lub wigksza zlozonoscig przetwarzania danych.
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4.2. Wyniki automatycznej kalibracji lotniczych ebrazow termowizyjnych przy
uzyciu optymalizacji metodq gradientow

Eksperymenty ewaluujgce dokladnos$¢ pomiaru przy pomocy kamer termowizyjnych

W celu przyjrzenia si¢ problemom pomiaru temperatury przy pomocy mikrobolometryczne;j
kamery termowizyjnej, przeprowadzono w kontrolowanych warunkach 2 eksperymenty.

W pierwszym z eksperymentow kamerg termowizyjng umieszczono w odlegtosci 20 cm
ponad lustrem wody znajdujacej si¢ w wanience 1 rejestrowano zdjecia zmieniajacej si¢
temperatury wody z jednoczesnym pomiarem referencyjnym przy uzyciu termopary. Wymiary
wanienki wynosity 40 X 70 cm i1 wypetniona byta woda do glgbokosci ok. 25 cm. Przed
rozpoczeciem wlasciwego eksperymentu kamera byta wlaczona i rejestrowata obrazy przez
godzing, aby si¢ rozgrza¢ i uzyskaé réwnowage temperaturowa. Niskie temperatury wody
zostaly osiagniete poprzez wsypanie lodu. Nastepnie podczas zbierania danych woda byta

stopniowo podgrzewana przy pomocy elektrycznej grzatki polaczonej z turbing zapewniajaca

mieszanie si¢ wody.
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Rys. 4.2.1. Wyniki pierwszego eksperymentu. Surowe dane z kamery wzgledem temperatury
zmierzonej termopara (a), temperatura zmierzona kamerg termowizyjna wzgledem temperatury
zmierzonej termopara (b), btad pomiaru kamery termowizyjnej (r6znica temperatury zmierzonej
termoparg i kamerg). Przerywane linie wyznaczaja bezbtgdny pomiar.

Na wykresie surowych danych termowizyjnych (rys. 4.2.1.a) widzimy, ze ich zmiennos¢
wzgledem zmierzonej termoparg temperatury nie jest monotoniczna. Oznacza to, ze
oprogramowanie kamery skaluje sygnat z bolometréow w zmienny sposob. Informacje o
parametrach skalujacych prawdopodobnie sa zakodowane w metadanych zdjecia i nie sa
dostepne dla uzytkownika. Surowe dane moga zosta¢ przeliczone na temperatury przy pomocy
zamknigtego oprogramowania producenta. Uniemozliwia to kalibracj¢ operujacg na surowych
danych (digital numbers) stosowana w wielu publikacjach. Rysunki 4.2.1.b oraz 4.2.1.c

wykorzystuja temperatury odczytane ze zdje¢ przy pomocy oprogramowania producenta
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kamery. Widzimy na nich, ze pomiar przy uzyciu kamery rézni si¢ od temperatury wzorcowej
nawet o 7.5 °C.

Drugi eksperyment miat na celu zbadanie wpltywu zmian stanu kamery zachodzacych po jej
uruchomieniu na odczyty temperatury dostarczane przez oprogramowanie kamery. W tym
przypadku wykonywano zdj¢cia termiczne jednorodnego obiektu o stalej temperaturze i

pomiary rozpoczgto od razu po wiaczeniu kamery. Rezultaty eksperymentu przedstawiono na
rys. 4.2.2.
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Rys. 4.2.2. Wyniki drugiego eksperymentu. Przebieg czasowy zmierzonej przy pomocy
oprogramowania kamery termowizyjnej temperatury i surowych danych z kamery termowizyjnej.

W drugim eksperymencie kolejny raz potwierdzone zostaje, ze surowe dane zawarte w
metadanych pliku zdjgcia termicznego wymagaja przeskalowania, aby byly uzyteczne do
ewentualnej obrobki. Nieciggtos¢ surowych danych wskazuje, ze czynnik skalujacy zmieniat
si¢ podczas trwania eksperymentu. Pomimo prob zastosowania inZynierii wstecznej, nie udato
si¢ odkodowa¢ czynnikdéw skalujacych z metadanych zdjgcia. W takiej sytuacji pozostaje
poleganie na oprogramowaniu dostarczonym przez producenta. Przy jego pomocy uzyskano
warto$ci temperatur. Widzimy, ze z czasem pomiar si¢ stabilizuje. Potwierdza to zalecenia, ze
przed rozpoczeciem pomiaru nalzy rozgrza¢ kamer¢. W tym przypadku stan réwnowagi
osiggnieto po okoto 30 minutach. Temperatura ustalita si¢ w okolicy 27.5 °C, podczas gdy

rzeczywista temperatura obiektu wynosita 25 °C.

Korekcja efektu winiety
Do korekcji efektu winiety zastosowano algorytm typu single image. Z tego powodu

korygowane obrazy podatne sa na bledne interpretacje, a w konsekwencji na btedng korekte
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efektu winiety. Rys. 4.2.3 przedstawia przyktad udanej korekcji efektu winiety. W tym
przypadku odchylenie standardowe temperatury na obrazie zmniejszyto si¢ w wyniku korekcji,
co objawia si¢ zwezeniem histogramu warto$ci temperatury pikseli. Rys. 4.2.4 przedstawia
btedng korekcje efektu winiety, gdzie prawdopodobnie rzeka widoczna przy lewej krawedzi
obrazu spowodowata btedna interpretacje. W tym przypadku korekta spowodowata wzrost
odchylenia standardowego temperatury obrazu, co objawia si¢ poszerzeniem histogramu

wartosci pikseli.
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Rys. 4.2.3. Przyktad udanej korekcji efektu winiety. Oryginalny obraz (a), obraz po korekcji (b),
histogramy obrazéw z przed i po korekeji (¢) (Szostak i in., 2023).
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Rys. 4.2.4. Przyktad nieudanej korekcji efektu winiety. Oryginalny obraz (a), obraz po korekcji (b),
histogramy obrazoéw z przed i po korekcji (¢) (Szostak i in., 2023).

W celu ilosciowej oceny skuteczno$ci algorytmu przetestowano go na zestawie 3037
obrazéw. Miarg skutecznos$ci algorytmu byla zmiana odchylenia standardowego temperatury
obrazu przed i po korekcie. Dla 74,4% (2261) obrazow uzyskano zmniejszenie odchylenia
standardowego $rednio o -0,07 °C, a dla 25,6% (776) obrazéw uzyskano wzrost odchylenia
standardowego $rednio o 0,01 °C. Szczegdétowy rozktad zmian odchylenia standardowego

temperatury w wyniku korekcji efektu winiety przedstawiono na rys. 4.2.5.
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Rys. 4.2.5. Zmiana odchylenia standardowego temperatury obrazu w wyniku zastosowania algorytmu
redukcji efektu winiety. Warto$ci ujemne oznaczaja poprawe (obnizenie odchylenia standardowego w
skorygowanym obrazie). Linia przerywana umieszona w wartosci 0 °C (brak zmiany odchylenia
standardowego) (Szostak i in., 2023).

88



Ocena wizualna
Rysunki 4.2.6 — 4.2.10 przedstawiaja fragmenty mozaik obrazéw termowizyjnych przed i
po kalibracji dla kazdego podzbioru zdjg¢ (tab. 3.2.1). Nalezy zauwazyé, ze obrazy nie sg

fotogrametrycznymi ortomozaikami, ale mozaikami obrazéw utworzonych z bezposredniego

utozenia zdjec.

Temperature (°C)

2023).

Temperature (°C)

2023).

Temperature (°C)

Rys. 4.2.8. Podzbior C — fragment mozaiki obrazéw przed i po kalibracji (Szostak i in., 2023).
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Rys. 4.2.10. Podzbiér E — fragment mozaiki obr':iw pre‘d i p kalibracji (Szostak i in., 2023).
Wizualne poréwnanie mozaik obrazéw termowizyjnych przed i po kalibracji pokazuje
poprawe w zakresie wahan temperatury, szczeg6lnie migdzy kolejnymi przelotami, ktére sg
zauwazalne jako rownolegle pasy o wyrdzniajacej si¢ temperaturze we wszystkich
nieskalibrowanych mozaikach. Algorytm radzi sobie rowniez z korekta wyrdzniajacych sig
temperatur zmierzonych na poczatku lotu, gdy kamera si¢ nagrzewa, co widaé po lewej stronie
mozaiki przypadku D (rys. 4.2.9). Ponadto korekcja obrazow z przypadkow A (rys. 4.2.6) i B

(rys. 4.2.7) pozwolita wykry¢ cieplejszy doptyw strumienia, ktory jest zasilany przez cieplejsze
wody gruntowe.

Temperatura wody

Rys. 4.2.11 podsumowuje btedy s$redniokwadratowe pomiaréw temperatury rzeki
uzyskanych z obrazow termowizyjnych w roznych konfiguracjach procedury kalibracji:
nieskalibrowane, tylko z redukcjg efektu winiety, tylko z minimalizacja rdznic temperatury
pomigdzy przekrywajacymi si¢ cze¢$ciami zdjeé oraz po zastosowaniu algorytmow redukcji

efektu winiety i minimalizacji roéznic pomiedzy przekrywajacymi si¢ czg$ciami zdjgé. Aby
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skupi¢ si¢ wylacznie na precyzji pomiaru, wszystkie metryki (w tym dla nieskalibrowanych

zdje¢) zostaty obliczone przy uzyciu obrazéw poddanych wyréwnaniu wzgledem punktow

referencyjnych.
1.6 7 = Nieskalibrowane
e Korekcja efektu winiety
1.4 = Optymalizacja spajnosci
mm Korekcja efektu winiety i
optymalizacja spéjnosci
1.2 |
1.0 1
o
A 0.8
=
=
0.6 1
0.4 -
0.2 1
0.0~

A B C D E
Studium przypadku

Rys. 4.2.11. Btedy Sredniokwadratowe temperatury wody przed kalibracja, tylko po korekcji efektu
winiety, tylko po minimalizacji r6znic temperatury miedzy si¢ zdjeciami oraz po korekcji efektu
winiety i minimalizacji r6znic temperatury migdzy si¢ zdjgciami (Szostak i in., 2023).

Zastosowanie samego algorytmu korekcji efektu winiety spowodowato wzrost RMSE w
wigkszosci przypadkdéw, co oznacza, Ze precyzja odczytu temperatury obrazu zostala
zmniejszona. Niewielkg poprawe uzyskano w przypadku D ze zmiang RMSE o -0,03 °C.
Zastosowanie algorytmu minimalizacji réznic temperatury migdzy przekrywajacymi sig¢
obrazami znacznie zmniejszylo RMSE we wszystkich przypadkach. Najwickszg poprawe
metryki zanotowano dla przypadku B, gdzie osiagnieto prawie 50% zmniejszenie bledu
sredniokwadratowego (z RMSE 0,95 °C przed zastosowaniem algorytmu do 0,50 °C po nim).
Zastosowanie obu algorytmow spowodowato dalsza poprawe precyzji w trzech przypadkach, a
w pozostatych dwoch wynikowy RMSE wzrést w pordwnaniu z samg optymalizacja, ale nadal
byt znacznie nizszy niz w przypadku nieprzetworzonego obrazu.

Rys. 4.2.12 przedstawia temperatury odczytane wzdluz linii biegnacej przez S$rodek
strumienia z obrazow przetworzonych przy uzyciu roznych konfiguracji korekcji efektu winiety
I minimalizacji roznicy temperatur miedzy przekrywajacymi si¢ obrazami. Poniewaz kazdy
punkt rzeki moze by¢ obecny na wielu naktadajgcych sie zdjeciach, uzyskiwano kilka odczytow
temperatury dla tej samej lokalizacji. Procedura minimalizacji réznicy temperatury migdzy

przekrywajacymi si¢ obrazami zastosowana do obrazow z poczatkowej fazy lotu, gdy kamera
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si¢ nagrzewa (ciemnoniebieskie znaczniki na rys. 4.2.12), w wigkszosci przypadkow data
prawidlowe odczyty temperatury. Pozostate warto$ci odstajace w odczytach temperatury rzeki,
ktore nie zostaly skompensowane przez algorytm, na przyktad trzy silnie ujemne piki w
przypadku C na rys. 4.2.12, okazaly si¢ by¢ probkowane na roslinnosci wystajacej ponad

powierzchni¢ wody.
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Rys. 4.2.12. Wartosci temperatury pobrane wzdtuz linii $rodkowej rzeki tylko z obrazéw
dewignetowanych (lewa kolumna), tylko z obrazéw zoptymalizowanych (Srodkowa kolumna) oraz z
obrazow dewignetowanych i zoptymalizowanych (prawa kolumna) wykreslone jako mate czerwone

punkty. Duze niebiesko-zielono-zétte punkty wskazuja temperature probkowana z nieprzetworzonych
obrazow, a same kolory wyznaczajg czas lotu w minutach. Linia przerywana wskazuje rzeczywista
temperatur¢ wody zmierzona za pomocg termopary. Wiersze od A do E odpowiadajg lokalizacjom

Dane

(tab. 3.2.1.) (Szostak i in., 2023).

Dane przedstawione w niniejszym badaniu sg publicznie dostgpne w repozytorium Zenodo

pod adresem https://doi.org/10.5281/zen0do.8359964 (dostep 29 wrzesnia 2023). Kod

zrédtowy implementacji w Pythonie jest dostepny w formie notatnikow Jupyter w repozytorium
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GitHub pod adresem https://github.com/radekszostak/aerial-thermal-tuner (dostep 29 wrzesnia
2023).

Whioski

Zaproponowane rozwigzanie poprawito precyzje pomiaru temperatury powierzchni wody za
pomoca zdje¢ termowizyjnych BSP. Sposrod przetestowanych rozwigzan najwigkszy wplyw
miata optymalizacja spojnosci temperatury pomiedzy przekrywajacymi si¢ obrazami. Korekcja
winietowania pojedynczego obrazu, bedaca drugim testowanym rozwigzaniem miata
marginalny wpltyw na ostateczne wyniki, co potwierdzilo wspomniane w opisie metody
spostrzezenie, ze natura uzytego algorytm typu single image nie pozwala na uzyskanie
wystarczajaco niezawodnych rezultatow.

Kalibracja bazujaca na optymalizacji spdjnosci migdzy przekrywajacymi si¢ zdjgciami
wyeliminowata odchylenie pomiar6w wykonanych podczas poczatkowego etapu lotu, ktére
wynikato z poczatkowo nieustabilizowanej temperatury wewnetrznych komponentéw kamery.
Zaproponowane podejscie kalibracyjne sprawia wiec ze rozgrzewanie kamery przed lotem nie
jest juz konieczne.

Poprzednie metody redukcji niekorzystnych zjawisk wystepujacych w niechtodzonych
kamerach termowizyjnych opieraly si¢ na kalibracji w kontrolowanych warunkach
laboratoryjnych i wymagaty niestandardowego oprzyrzadowania, takiego jak referencyjne ciata
doskonale czarne lub wlasnorgcznie zbudowany osprzet do BSP. Wymagaja one dodatkowego
wysitku wyspecjalizowanego operatora i nie mogg by¢ zautomatyzowane. W przeciwienstwie
do poprzednich metod, zaproponowany algorytm wymaga jedynie danych zebranych podczas
standardowego lotu BSP. Jest tez wysoce zautomatyzowany, dzigki czemu moze by¢
uruchamiany przez osobe bez specjalistycznej wiedzy. Przedstawione czynniki sprawiaja, ze
rozwigzanie jest mozliwe do wdrozenia np. jako czg$¢ cyklu pracy oprogramowania
fotogrametrycznego.

Zaproponowana metoda zostala z powodzeniem przetestowana w zréznicowanym
krajobrazie matych dolin rzecznych na obszarach wiejskich 1 podmiejskich, gdzie naturalne 1
antropogeniczne pokrycia terenu przeplatajag si¢ z obszarami wod powierzchniowych o
niejednorodnych temperaturach. Wiarygodne mapowanie temperatury powierzchni ziemi i
wody w takich warunkach jest wazne dla zrozumienia interakcji wod gruntowych i
powierzchniowych oraz innych procesow fizycznych, ktore wptywaja na ekosystemy rzeczne.

Pomimo sukcesow tutaj opisanego pilotazowego eksperymentu nalezy mie¢ na uwadze jego

ograniczenia 1 ewentualng mozliwos¢ jego udoskonalenia. Algorytm ten przede wszystkim
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zwicksza dokladno$¢ pomiaréw temperatury z poczatkowych faz lotu BSP poprzez
dopasowanie ich do bardziej doktadnych pomiardw z pdzniejszych faz lotu. Nie jest on jednak
w stanie poprawi¢ ewentualnego stalego odchylenia wartosci temperatury dla catej mozaiki.
Tego typu btad nalezy korygowaé poprzez dopasowanie catej mozaiki do punktowych
referencyjnych pomiaréw co rowniez zostato opisane w tej rozprawie, jednak nie jest stricte
czgscig zaproponowanego algorytmu. Zaproponowana implementacja algorytmu moze
wymaga¢ réwniez optymalizacji poprzez na przyklad uzycie niskopoziomowego jezyka

programowania.

4.3. Wyniki szacowania ewapotranspiracji na podstawie termografii BSP

Pomiary referencyjne kowariancja wirow

Czg$¢ danych, gldwnie nocnych, zostala odrzucona z powodu niespelnienia warunkoéw
metodycznych, takich jak stacjonarnos¢ oraz obecno$¢ warunkow turbulencyjnych (Fokeni in.,
2005). Z uwagi na krotki okres pomiaréw, dane dotyczace niskiej predkosci wiatru nie zostaty
odrzucone. Po analizie jakosci danych pozostato: 78% danych dotyczacych strumienia ciepta
jawnego, 75% dotyczacych ciepla utajonego.

W czasie kampanii dominowaty warunki chwiejne, wystgpujace przez 82% czasu w ciagu
dnia i 55% w nocy. W pozostatych okresach rownowaga byta stabilna. W trzech przypadkach,
w sobote, znacznie wigksze warto$ci bezwzgledne dlugosci Obuchowa wskazywaty na
stratyfikacj¢ bliska neutralnej, co mialo miejsce w czasie zaniku termiki przed zachodem
stonca. Srednia predko$é wiatru wynosila przewaznie ponizej 2 m/s, a jego kierunek byt
gtownie potudniowo-zachodni. W ciggu dnia predkos¢ 1 porywistos¢ wiatru byly wieksze z
powodu termiki, natomiast w nocy byty mniejsze. W sobote przed zachodem stonca predkos¢
1 porywisto$¢ wiatru malaty, co zbieglo si¢ w czasie z obserwowanymi zmianami w warunkach
stratyfikacji, mierzonymi dlugoscia Obuchowa.

Dla celow analizy wynikow metody kowariancji wiréw zidentyfikowano dwa rodzaje
roslinno$ci: na potudnie od masztu znajduje si¢ trawa i rzeka Kocinka, natomiast na poéinoc —
pole owsa. Obszar Zrodlowy zostal okre§lony na podstawie modelu zaproponowanego przez
(Kljun i in., 2015). Mimo ze spelnione zostaly warunki stacjonarno$ci i wystepowania
turbulencji, dla 76% potgodzinnych przedzialéw czasowych model okreslania obszaru
zrodtowego nie mogt zosta¢ zastosowany z powodu zbyt niskiej predkosci wiatru (predkosé
tarciowa u* < 0.2 m/s). Usredniony obszar zrédlowy, jaki udato si¢ uzyska¢ na podstawie

punktow, dla ktorych dane spetniaty warunki uzycia w modelu, przedstawiono na rys. 4.3.1.
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Rys. 4.3.1. Izolinie obszaru zrodtowego (%) z zaznaczong lokalizacja masztu (X). Izolinia o warto$ci
n% wskazuje, ze z obszaru przez nig objetego pochodzi n% obserwowanego strumienia. Podktad
mapowy: Google (2023).

W celu przeprowadzenia analizy strumieni, dokonano rozdzialu danych wedlug dwoéch
typow pokrycia terenu, uwzgledniajac kierunek wiatru jako kryterium podziatu. Przewazajaca
czg$¢ sygnatu pochodzita z kierunku 250°, co zostalo potwierdzone analizg rézy wiatrow.
Obszar ten znajduje si¢ na granicy pomi¢dzy trawa a polem, co sugeruje, ze roznice pomi¢dzy

tymi typami pokrycia terenu mogg by¢ stabo widoczne.
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Rys. 4.3.2. Przebieg czasowy sktadnikow bilansu energetycznego: H — ciepto jawne, LE — ciepto
utajone, Rn — radiacyjny strumien przychodzacy netto (promieniowanie dlugofalowe i krotkofalowe),
G — strumien ciepta do gleby. Turbulencyjne strumienie (H i LE) z podziatem na obszar zrodtowy.
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Zgromadzone dane (rys. 4.3.2) pomiarowe umozliwity weryfikacj¢ spelnienia bilansu
energetycznego powierzchni (rys. 4.3.3). W warunkach idealnych zalezno$¢ miedzy suma
strumieni ciepta jawnego 1 utajonego (H + LE) a r6znicg promieniowania netto i strumienia
ciepta do gleby (Rn - G) powinna mie¢ charakter liniowy, z przeci¢gciem w punkcie zerowym
oraz wspolczynnikiem nachylenia réwnym 1.
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Rys. 4.3.3. Bilans energetyczny: zalezno$¢ sumy strumieni turbulencyjnych ciepta jawnego i
utajonego (H+LE) od dostepnej energii radiacyjnej (Rn-G) dla powierzchni trawiastych i uprawy
owsa. Idealne domknigcie bilansu energetycznego odpowiada linii o nachyleniu y=x. Wartosci na
osiach wyrazone w watach na metr kwadratowy (W/m?).

Bilans energetyczny zostal zamknigty na poziomie znacznie wyzszym niz mozna bylo si¢
spodziewa¢. W standardowych pomiarach technikg kowariancji wir6w domknigcie bilansu
osigga zazwyczaj okolo 80%. Glowna przyczyna niedomknigcia bilansu energetycznego
wynika prawdopodobnie z systematycznego niedoszacowania strumieni ciepta jawnego (H)
oraz strumieni ciepta utajonego (LE), co jest zwigzane z adwekcja. W badanym przypadku
sktadowa adwekcyjna wydaje si¢ by¢ nieznaczna, co mozna thumaczy¢ niskimi predkosciami
wiatru. W efekcie bilans energetyczny zostal zamkniety na wyzszym niz oczekiwany poziomie,

wynoszacym 94% dla owsa i1 99% dla trawy.

Adaptacja PT-JPL

W wyniku adaptacji algorytmu PT-JPL opisanej w rozdziale 3.3, uzyskano serig¢ rastrow
przedstawiajacych ewapotranspiracj¢ z powierzchni badanego obszaru. Maksymalna
rozdzielczo$¢ przestrzenna uzyskanych rastrow ewapotranspiracji uzalezniona jest od
najgorszej rozdzielczosci sposrod rastréow termograficznych i multispektralnych uzytych do
obliczen. Pomimo mozliwos$ci uzyskania 9 cm piksela ewapotranspiracji (rozdzielczo$¢ danych
termograficznych), uzyto piksela 0 rozmiarze 20 cm. Podyktowane to bylo ograniczeniami

pamieci komputera. Rozdzielczo§¢ czasowa wynikow uzalezniona jest od okresu nalotow

97



termograficznych. W tych badaniach byto to ok. 3 godziny, jednak dzigki interpolacji metoda
splines w ostatecznosci uzyskano dane o potgodzinnym okresie.
Wizualizacje uzyskanych rastrOw ewapotranspiracji dla kazdej pelnej godziny

przedstawiono narys. 4.3.4.
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Rys. 4.3.4. Wizualizacje rastrow ewapotranspiracji uzyskanych metoda PT-JPL dla pelnych godzin
zegarowych. Obrys wykonany czarng linig Wyznacza rejestrowany obszar pomiaru metoda
kowariancji wirdw. Czarny znak ,.x” wyznacza pozycje wiezy pomiarowej. Czerwona linia wyznacza
kierunek, z ktorego wieje wiatr i jej dtugos¢ jest proporcjonalna do szybko$ci wiatru. Jako referencje
dhugosci tej linii mozna wykorzystac ostatni rysunek, w ktorym predkos¢ wiatru wynosita 2.5 m/s.

Uzyskane wyniki w postaci przestrzennej dystrybucji ewapotranspiracji pozwalaja pomiar

oddzielny dla réznych rodzajow powierzchni. W tych badaniach obliczono $rednig
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ewapotranspiracj¢ dla obszaréw pola uprawnego z owsem, lasu, taki, drogi oraz niewielkiego

rozlewiska rzeki. Probkowane obszary przedstawiono na rys. 4.3.5. Przebiegi czasowe

ewapotranspiracji usrednione przestrzenie po wspomnianych obszarach przedstawiono na
rys. 4.3.6.

-l

Rys. 435, Ozary uzyte do przestrzenneQOuérednienia eapotranspiraéji alaposzczegélnych typ(’)w
powierzchni.
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Rys. 4.3.6. Przebiegi czasowe ewapotranspiracji usrednionej przestrzennie po roznych rodzajach
powierzchni.

Zauwazalnym detalem na rys. 4.3.6 jest nagly spadek wartosci ewapotranspiracji w dniu
pierwszym. Spowodowany jest on tymczasowym wystgpieniem zachmurzenia, co potwierdza
odczyt przychodzacego promieniowania krotkofalowego zarejestrowanych przy pomocy
bilansomierza przedstawiony na rys. 4.3.7. Obserwowane drugiego dnia bardziej krotkotrwate

zachmurzenia mialy 0 wiele mniejszy, jednak wcigz zauwazalny wplyw na uzyskane

[

szacowania ewapotranspiracji.
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Rys. 4.3.7. Odczyty przychodzacego promieniowania krotkofalowego zarejestrowane przy pomocy
bilansomierza.
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Zamodelowane na rys. 4.3.6 przebiegi czasowe ewapotranspiracji maja cechy, ktore
uzasadni¢ mozna dodatkowymi informacjami terenowymi. W przypadku uprawy owsa
obserwujemy najwyzsze zamodelowane wartoSci ewapotranspiracji sposroéd probkowanych
rodzajow powierzchni terenu. Pomiar wykonywany byl w optymalnym okresie jego wzrostu,
wigc zawieral w sobie duze iloSci wody, co uzasadnia wysokie odczyty. Przeciwng sytuacje
niskiej ewapotranspiracji zaobserwowano dla drogi. Jedyne znaczace warto$ci
ewapotranspiracji z jej powierzchni wystepuja nad ranem, kiedy skondensowana na niej rosa
nocna zasilata proces parowania. Bezposrednia ekspozycja na stonce i wysokie temperatury
powietrza sprawiaty, ze droga szybko si¢ wysuszata i w dalszych czeSciach dnia parowanie
zanikato, co obserwujemy na przebiegu czasowym. Nieco wyzsza niz dla drogi, jednak wcigz
ograniczong ewapotranspiracj¢ obserwowano dla tgki. Byla ona skoszona, przez co w
przewazajacej czgsci eksponowata ona bezposrednio grunt. Odczyty dla rzeki cechowaly sie
znaczagcym, jednak wcigz nizszym tempem ewapotranspiracji niz dla owsa. Nie powinno si¢
jednak polega¢ na tym odczycie, poniewaz algorytm PT-JPL jest niezdefiniowany dla
zbiornikow wod powierzchniowych. Nizsze niz dla owsa odczyty dla lasu mozna uzasadnic¢

jego dojrzalszym etapem wzrostu lisci niz dla rozwijajacego si¢ jeszcze owsa.

Porownanie wynikow obu metod

Poréwnanie jednowymiarowych (czas) danych z metody kowariancji wirdw 2z
trojwymiarowymi (czas, potozenie X, potozenie y) danymi rastrowymi PT-JPL wykonano
poprzez usrednienie rastrow PT-JPL po obszarze rejestrowanymmetodg kowariancji wirow, O
sprowadzito je do danych w jednym wymiarze czasu. W wyniku przeprowadzonego
eksperymentu uzyskano 64 pary wartosci ewapotranspiracji uzyskanych metoda kowariancji
wirow i PT-JPL. Wyniki porownania przedstawiono na rys. 4.3.8. Uznajac wyniki z metody
kowariancji wirbw za wzorcowe, obliczono réwniez metryki btedu metody PT-JPL: RMSE =
37.41 W/m?, MAE = 30.27 W/m?, MBE = —0.27 W/m? oraz R? = 0.87.
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Rys. 4.3.8. Przebieg czasowy ewapotranspiracji z obszaru rejestrowanego w metodzie kowariancji
wirdw — porownanie metody PT-JPL z kowariancjg wirow

Na podstawie jako$ciowej analizy wykresu X mozna stwierdzié, ze pomiary zaadaptowang
metoda PT-JPL sa zblizone do referencyjnych pomiaréw metoda kowariancji wirdw.

Potwierdza to rowniez wysoka warto$¢ wspotczynnika determinaciji R?.

Whioski

W przeprowadzonym eksperymencie metoda PT-JPL dobrze odwzorowata wyniki uzyskane
za pomocg metody kowariancji wir6w podczas dwudniowej kampanii pomiarowej. Nalezy
jednak pamigtaé, ze badania przeprowadzono tylko w jednym typie krajobrazu, w stabilnych,
stonecznych 1 cieptych warunkach pogodowych. Ogranicza to mozliwo$¢ wnioskowania o
skutecznosci metody w innych typach krajobrazu lub przy roéznych warunkach
atmosferycznych.

Szacowanie przestrzennego rozkladu ewapotranspiracji na podstawie danych
teledetekcyjnych jest obiecujaca metoda, ktora stwarza nowe mozliwosci badawcze. W
zaprezentowanym eksperymencie umozliwita ona oszacowanie ewapotranspiracji dla kilku
rodzajow powierzchni, ktére nie byty objete zasiggiem metody kowariancji wirdw 1 ktore nie
mogly by¢ zmierzone za pomoca metod satelitarnych z powodu niewystarczajacej

rozdzielczo$ci przestrzennej i czasowe;.
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5. Podsumowanie

Metody rozwinigte w ramach pracy maja zwigzek z badaniem i monitoringiem roéznych
aspektow cyklu hydrologicznego w dolinach rzecznych. Okreslenie bilansu wodnego rzek jest
kluczowym zagadnieniem zarzadzania zasobami wodnymi w zlewniach rzecznych, tymczasem
istotne jego sktadniki sg stabo poznane. Dotyczy to np. interakcji wod powierzchniowych z
podziemnymi i ze strefami przybrzeznymi koryta, wielkos$ci ewapotranspiracji w dnach dolin.
Metody zaproponowane i praktycznie sprawdzone w niniejszej pracy maja bezposrednie
zastosowanie w jakosciowym i ilosciowym rozpoznaniu powyzszych proceséw dla obszaréw
pokrywanych przez loty BSP, a wiec rzedu dziesigtek hektarow. Rozwijajac te metody
interdyscyplinarne podejscie, taczace technologie BSP, teledetekcje oraz zaawansowane
techniki analizy danych, w tym uczenie maszynowe. Czynnikiem taczacym metody rozwinigte
W niniejszej pracy jest zastosowanie nowoczesnych technik umozliwiajacych akwizycje,
przetwarzanie 1 synteze duzych zbiorow danych pochodzacych z teledetekcji i innych zrodet.
Niniejsza praca wpisuje si¢ wigc w trendy nowoczesnej hydrologii, ktérej metody coraz szerzej
opierajg si¢ na wykorzystaniu duzych zbioréw danych obserwacyjnych o duzej rozdzielczosci
przestrzennej i czasowej.

Pierwszy projekt opisany w rozprawie dotyczyl rozwigzania problemu zaburzenh w
fotogrametrycznych numerycznych modelach pokrycia terenu na obszarach matych strumieni.
Wykorzystano w nim metody sztucznej inteligencji do oszacowania poziomu wody na
podstawie danych fotogrametrycznych. Rozwigzanie opierato si¢ na niestandardowej splotowej
sieci neuronowej, wytrenowanej przy uzyciu specjalnie opracowanej funkcji straty. Dane
pochodzity z pigciu studiow przypadkdéw. Zaproponowana metoda stanowi nowatorskie
podejscie, ktore nie bylo wczesniej opisane w literaturze. Osigga ona znacznie wyZzZszg
doktadno$¢ w szacowaniu poziomu wody w matych rzekach w poréwnaniu z tradycyjnymi
metodami, opartymi na bezposrednim probkowaniu fotogrametrycznych modeli terenu. Wyniki
te potwierdzaja tez¢ postawiong we wstepie, ze zastosowanie uczenia maszynowego pozwala
zwiekszy¢ doktadno$¢ odczytu poziomu wody z fotogrametrycznego modelu terenu
stworzonego z danych z BSP. Dodatkowo, opracowane rozwigzanie cechuje si¢ precyzja
poréwnywalng z najlepszymi dostgpnymi metodami wykorzystujacymi BSP. Wyniki tej
metody zostaly juz opublikowane (Szostak i in., 2024).

Drugi projekt opisany w rozprawie dotyczyt problemu niedostatecznej doktadnosci pomiaru
temperatury przy uzyciu niechtodzonych kamer termowizyjnych zamontowanych na BSP. Btad
pomiarowy wynikatl m.in. z dryfu spowodowanego nagrzewaniem si¢ kamery podczas lotu. W

ramach pracy doktorskiej opracowano metode redukcji tego dryfu poprzez kalibracje, ktora nie
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wymaga laboratoryjnych danych kalibracyjnych, lecz opiera si¢ wylacznie na danych
zebranych podczas lotu. Zrealizowano to poprzez minimalizacj¢ réznic temperatury pomiedzy
naktadajacymi sie zdjeciami, wykorzystujgc optymalizacj¢ metodg gradientowg oraz specjalnie
opracowang funkcjg straty. Kluczowym elementem rozwigzania byta georeferencja i wzajemne
dopasowanie potozen zdje¢, rowniez realizowane metoda gradientowa, poprzez optymalizacje
parametréw macierzy przeksztatcenia przy uzyciu dedykowanej funkcji straty. Zaproponowana
metoda znaczaco zwigkszyta precyzje pomiaru temperatury ze zdje¢ termowizyjnych oraz
zmniejszyta odchylenie pomiarow wykonywanych w poczatkowej fazie lotu, spowodowane
nieustabilizowang temperatura wewngtrznych komponentéw kamery. Dzigki temu podejsciu
rozgrzewanie kamery przed lotem nie jest juz konieczne. Wyniki te potwierdzaja teze, ze
zastosowanie uczenia maszynowego moze poprawi¢ doktadno$¢ pomiaru temperatury terenu
wykonanej za pomoca kamery termowizyjnej zamontowanej na BSP. Wyniki tej metody
zostaly juz opublikowane (Szostak i in., 2023).

Trzeci projekt, zrealizowany w ramach rozprawy, polegal na weryfikacji mozliwosci
adaptacji algorytmu PT-JPL, pierwotnie stworzonego do szacowania ewapotranspiracji na
podstawie danych z satelitarnej misji ECOSTRESS, do obliczania ewapotranspiracji na
podstawie pomiaréw wykonanych przy uzyciu BSP. Eksperyment trwal dwa dni, podczas
ktorych zbierano dane za pomocg BSP oraz stacji meteorologicznej. Uzyskane dane postuzyty
do obliczenia ewapotranspiracji z wykorzystaniem zaadaptowanego algorytmu PT-JPL oraz
metody kowariancji wirdw, ktora postuzyta jako pomiar referencyjny. Wyniki szacowan za
pomoca zaadaptowanej metody wykazaty zgodno$¢ z pomiarami referencyjnymi, co pozwolito
na wstgpne potwierdzenie, ze algorytm PT-JPL moze by¢ stosowany do pomiarow
realizowanych przy pomocy BSP. Cho¢ eksperyment obejmowat ograniczong liczbg punktow
pomiarowych, mozna wstepnie potwierdzi¢ hipoteze¢, ze metoda PT-JPL moze by¢ stosowana
do szacowania rozktadu ewapotranspiracji na podstawie danych z BSP. Publikacja dla tej

metody jest w trakcie tworzenia.

Podsumowanie oryginalnego wkladu autora
Sposrod tresci przedstawionych w niniejszej rozprawie, nastepujace dziatania stanowig
oryginalny wktad autora. Poczawszy od projektu szacowania poziomu wody matych strumieni
przy pomocy fotogrametrii BSP i uczenia glebokiego, mozna wymieni¢ ponizsze oryginalne
elementy.
e Przeprowadzenie czterech kampanii pomiarowych w dolinie rzeki Kocinka, podczas

ktorych wykonano naloty fotogrametryczne przy pomocy BSP, wyznaczono
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fotogrametryczne punkty referencyjne, oraz dokonano wzorcowych pomiarow
poziomu wody w rzece.

e Dla kazdej z czterech kampanii pomiarowych wygenerowanie fotogrametrycznych
mozaik NMPT i ortofotomap na podstawie zebranych zdje¢ lotniczych i punktéw
referencyjnych.

e Zaadaptowanie danych pozyskanych przez innych badaczy, w celu suplementacji
zbioru danych uzytego w eksperymencie.

e Opracowanie zbioru danych przeznaczonego do treningu modelu uczenia
maszynowego. Prace te obejmowaly wytyczenie linii wzdtuz srodkow 1 brzegow
rzek, wyciecie probek z wielkoformatowych rastrow NMPT oraz ortofotomapy,
przypisanie probkom wzorcowych wartosci poziomu wody w rzece i innych
metadanych. Jest to niespotkany wczesniej w literaturze przypadek przygotowania
tego typu zbioru danych uczenia maszynowego.

e Opracowanie roznych wariantow modeli uczenia maszynowego przeznaczonych do
przewidywania poziomu powierzchni wody w rzece. Jest to niespotkana wczesniej
w literaturze metoda szacowania poziomu wody w rzece. Na szczegdlng uwage
zastuguje model dziatajacy poprzez usrednianie maski, ktory zostal stworzony
specjalnie na potrzeby tego problemu badawczego. Cechuje si¢ nieszablonowym
podejsciem i autorska funkcja straty. Wedle najlepszej wiedzy, tego typu podejscie
nie bylo tez wczesniej stosowane w innych dziedzinach nauki zwigzanych z analizg
obrazow.

e Wykonanie wyszukiwania siatki w celu znalezienia optymalnych hiperparametrow
testowanych modeli. W ramach samego wyszukiwania siatki opisanego w rozprawie
wykonano w 750 treningéw odpowiadajacych réznym modelom, hiperparametrom,
podzbiorom walidujacym i rodzajom walidacji krzyzowej. Przed tym wykonano
takze szereg treningéw podczas opracowywania docelowych modeli. Biorgc to pod
uwage szacunkowa ilos¢ wszystkich treningdbw wykonanych w ramach doktoratu
wynosi okoto 1500.

e Porownanie zaproponowanego rozwigzania z  istniejagcymi  metodami

wykorzystujacymi BSP do szacowania poziomu wody w matych rzekach.

Autorskie dziatania wykonane w ramach projektu automatycznej kalibracji lotniczych

obrazow termowizyjnych przy uzyciu optymalizacji metodg gradientoéw sg nastepujace.
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Wykonanie laboratoryjnych badan doktadnosci pomiaru temperatury przy pomocy
niechtodzonej kamery termowizyjne;.

Zrealizowanie pigciu kampanii pomiarowych podczas ktorych wykonano
termograficzne zdjgcia lotnicze dolin rzek przy pomocy BSP i dokonano
referencyjnych punktowych pomiarow temperatury wody.

Adaptacja algorytmu korekcji efektu winiety w celu uzycia na zdj¢ciach
termowizyjnych.

Adaptacja algorytmu pierwotnie opracowanego do lgczenia zdj¢¢ lotniczych,
uzupetniajac go o bezposredniag georeferencje.

Opracowanie algorytmu kalibracji poprzez optymalizacj¢ spojnosci odczytow
temperatury miedzy przekrywajacymi si¢ zdjeciami termowizyjnymi. Dla potrzeb
algorytmu opracowano dedykowana funkcj¢ straty. Jest to pierwsze tego typu
podejscie gdzie optymalizacja metodg gradientow zostata uzyta do takiego celu.

Walidacja algorytmu na podstawie pomiaréw referencyjnych.

Autorski wktad w projekcie szacowania ewapotranspiracji na podstawie termografii BSP

obejmuje nastgpujace czynnosci.

W trakcie dwudniowej kampanii pomiarowej przeprowadzono jeden nalot BSP, w
ramach ktérego wykonano zdjg¢cia multispektralne, oraz dwanascie nalotow, podczas
ktérych zarejestrowano obrazy termowizyjne.

Rownolegly do przeprowadzonych nalotow, pomiar szeregoéw czasowych danych
meteorologicznych.

Adaptacja modelu PT-JPL w celu uzycia go z danymi zebranymi przy uzyciu BSP.
Poréwnanie rezultatow zaadaptowanego modelu PT-JPL z pomiarami kowariancja

WIrow.
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Indeks skrotow

AET actual evapotranspiration

ANN artificial neural network

BSP bezzatogowy statek powietrzny

CNN convolutional neural networks

DNN deep neural networks

DSM digital surface model

ECOSTRESS | Ecosystem Spaceborne Thermal Radiometer Experiment on Space Station
ET ewapotranspiracja

EVI Enhanced Vegetation Index

EXIF exchangeable image file format

FANN fast approximate nearest neighbour

GC gazy cieplarniane

GNSS global navigation satellite system

GPS global positioning system

HRMET high resolution mapping of evapotranspiration
IMU inertial measurement unit

LE latent energy

LIDAR light detection and ranging

m n.p.m. metry nad poziomem morza

MAE mean absolute error

MBE mean bias error

METRIC mapping evapotranspiration at high resolution with internalized calibration
ML machine learning

MSE mean square error

NDVI Normalized Difference Vegetation Index
NMPT numeryczny model pokrycia terenu

OSEB one-source energy balance

PET ewapotranspiracja potencjalna (ang. potential evapotranspiration)
PET ewapotranspiracja potencjalna

PPK post-processed kinematic

PT-JPL Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory
RANSAC random sample consensus

RGB red green blue

RMSE root mean square error

RNN recurent neural networks

RTK real-time kinematic

RTK real-time kinematic

RTN real-time network

SEBAL surface energy balance algorithm for land
SIFT scale-invariant feature transform

SLAM simultaneous localisation and mapping
TSEB two-source energy balance

UAV unmanned aerial vehicle

UM uczenie maszynowe

uTC Universal Time Coordinated

UTM Universal Transverse Mercator

VO visual odometry
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