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Abstrakt
W Polsce zarejestrowano do tej pory setki tysiecy stanowisk archeologicznych, jednak
wciaz znaczna ich liczba pozostaje nieodkryta. Dzieki dostepno$ci numerycznego mo-
delu terenu (NMT) z zasobdw projektu Informatyczny System Ostony Kraju (ISOK)
jest mozliwe identyfikowanie obiektéw archeologicznych charakteryzujacych sie spe-
cyficzng topografia. Celem rozpoczetego przez nas projektu byto opracowanie metody
automatycznego wykrywania obiektow o powtarzalnych cechach morfologicznych
z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego. W ramach niniejszego etapu badania
skupiliémy si¢ wytacznie na kurhanach.

Zastosowana metodyka opiera si¢ na treningu modelu na danych referencyjnych,
a nastepnie analizie NMT z obszaru testowego przy uzyciu odpowiednio przygotowa-
nych algorytmow. Efektem prac jest identyfikacja potencjalnych lokalizacji kurhanéw
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i sklasyfikowanie wynikéw wedlug stopnia prawdopodobienstwa trafnego oznaczenia —
od bardzo wysokiego do niskiego. Weryfikacja czesci wynikéw potwierdzita skuteczno$é
przyjetego podejscia. Uzyskane rezultaty wskazuja, ze wspdlpraca ekspertéw z dziedziny
archeologii i uczenia maszynowego pozwala tworzy¢ efektywne narzedzia wspierajace
prospekeje archeologiczng oraz moze znaczaco ograniczy¢ liczbe miejsc wymagajacych
weryfikacji terenowej.

Stowa kluczowe
archeologia, numeryczny model terenu, kurhany, uczenie maszynowe

Abstract
To date, hundreds of thousands of archaeological sites have been registered in Poland,
but a significant number are yet to be discovered. Thanks to the availability of a Digital
Terrain Model (DTM) from the resources of the Informatyczny System Ostony Kraju
(ISOK) project, it is possible to identify archaeological objects characterized by specific
topographic features. The aim of our project was to develop an automatic method of
detecting objects with repetitive morphological features using machine learning. For this
initial research stage, our focus was exclusively on burial mounds.

Our methodology involves training the model using reference data and then conducting
a DTM analysis of the test area with appropriately prepared algorithms. The outcome of
this work is the identification of potential burial mound locations, classified according
to the probability of accurate identification, ranging from very high to low. Verifying
some of the results confirmed the effectiveness of this approach. Our findings suggest
that collaboration between archaeology and machine learning experts can lead to the
development of effective tools for archaeological prospecting, significantly reducing
the number of sites requiring on-site verification.

Keywords
archaeology, digital terrain model, burial mounds, machine learning

SZTUCZNA INTELIGENCJA (SI), W TYM W SZCZEGOLNOSCI UCZENIE MASZYNOWE, OD DLUZSZEGO
czasu znajduje zastosowanie w nauce i przemysle. Ostatnie lata przyniosty jednak wyrazny wzrost
jej mozliwosci i skutecznos$ci. Dzigki temu w literaturze archeologicznej obserwujemy rosnaca
liczbe prac prezentujacych potencjal metod opartych na sztucznej inteligencji, z naciskiem na
wykorzystanie uczenia maszynowego w analizie danych teledetekcyjnych’.

Nadmierny entuzjazm i brak krytycznego spojrzenia moga niestety prowadzi¢ do wyciagania
blednych wnioskow. Wprowadzanie nowych technik badawczych wigze si¢ z wyzwaniami me-
todycznymi i metodologicznymi, ktére na wczesnym etapie adaptacji nowych rozwigzan bywaja
niedostrzegane lub marginalizowane. Dotyczy to zaréwno sposobu przygotowania i jakosci danych,
jak i procedur oceny wynikow oraz zakresu ich interpretacji.

Aby w pelni wykorzysta¢ potencjal sztucznej inteligencji we wspodlczesnej archeologii, po-
trzebna jest klarowna i spéjna metodologia, wsparta wypracowanymi w ramach szerokiej dyskusji
srodowiskowej procedurami, zasadami i standardami. Wowczas narzedzia oparte na uczeniu
maszynowym moga si¢ sta¢ warto$ciowym wsparciem w pracy archeologa przy zachowaniu
przejrzystosci procesu badawczego i wiarygodnosci wnioskéw. Niniejszy artykul wpisuje sie w te
perspektywe, podejmujac refleksje nad wyzwaniami, ktére napotkalismy w trakcie prac, i prezen-
tujac studium przypadku zastosowania uczenia maszynowego w analizie danych teledetekcyjnych.

1 A. Argyrou, A. Agapiou, A Review of Artificial Intelligence and Remote Sensing for Archaeological Research,
»Remote Sensing” 2022, vol. 14, iss. 23, doi.org/10.3390/rs14236000, dostep: 18.05.2025; A.H. Jamil et al.,
A Review on Deep Learning Application for Detection of Archaeological Structures, ,Journal of Advanced
Research in Applied Sciences and Engineering Technology” 2022, vol. 26, iss. 1, s. 7-14, doi.org/10.37934/
araset.26.1.714, dostep: 18.05.2025.
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Sieci neuronowe w archeologii

Sieci neuronowe to klasa modeli uczenia maszynowego, ktére aproksymuja zlozone zaleznosci
miedzy danymi wejsciowymi a wyjsciowymi poprzez kompozycje wielu warstw prostych przeksztat-
cen. Parametry tych warstw (tak zwane wagi) sa dostrajane na podstawie przykladéw w procesie
uczenia. W kontekscie archeologii, w ktorej dominuja dane rastrowe, szczegdlne znaczenie maja
konwolucyjne sieci neuronowe, projektowane do wykrywania wzorcéw przestrzennych.

Charakterystyczne dla badan archeologicznych jest generowanie duzej iloéci danych, nawet
jedli dotycza stosunkowo waskiego problemu. Dane te sg zazwyczaj opracowywane przez nie-
wielkie, wyspecjalizowane zespoty badawcze. Naturalnym kierunkiem wydaje si¢ zatem dazenie
do automatyzacji procesu analiz rozbudowanych baz danych, co pozwolitoby zmniejszy¢ naktad
pracy konieczny do ich opracowania.

Metody oparte na sztucznej inteligencji pozwalajg przede wszystkim na identyfikacje i ka-
tegoryzacje obiektow w ztozonych zbiorach danych?. Zastosowania te rozwijajg sie w archeologii
od wielu lat i obejmujg miedzy innymi takie dziatania, jak:

« rozpoznawanie i klasyfikacja fragmentéw ceramiki® oraz materialéw zooarcheologicznych®,

« wsparcie prac konserwatorskich i rekonstrukcyjnych?,

« archeologia krajobrazu, w tym teledetekcja stanowisk z wykorzystaniem lotniczego ska-
ningu laserowego (LiDAR)® oraz zobrazowan lotniczych i satelitarnych’, a takze analizy
dynamiki osadnictwa®,

« analizy danych geofizycznych’.

Réwnolegle ukazuja si¢ syntezy przegladowe omawiajace rozwdj SI w archeologii oraz
zwigzane z nim wyzwania'®. W polskim kontekscie odnotowano miedzy innymi zastosowanie

~

Ibidem.

F. Anichini et al., The Automatic Recognition of Ceramics from Only One Photo. The ArchAIDE App, ,Journal
of Archaeological Science: Reports” 2021, vol. 36, doi.org/10.1016/].jasrep.2020.102788, dostep: 18.05.2025;
A. Anglisano et al., Supervised Machine Learning Algorithms to Predict Provenance of Archaeological Pottery
Fragments, ,,Sustainability” 2022, vol. 14, doi.org/10.3390/su141811214, dostep: 18.05.2025.
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N. Fadzly et al., A Deep Learning Framework for Bone Fragment Classification in Owl Pellets Using YOLOv12,
»Scientific Reports” 2025, vol. 15, doi.org/10.1038/s41598-025-15906-9, dostep: 18.05.2025.

o

C. Toler-Franklin et al., Multi-Feature Matching of Fresco Fragments, ,ACM Transactions on Graphics
(TOG)” 2010, vol. 29, iss. 6, doi.org/10.1145/1882261.1866207, dostep: 18.05.2025; E. Grilli, F. Remondino,
Machine Learning Generalisation across Different 3D Architectural Heritage, ,ISPRS International Journal
of Geo-Information” 2020, vol. 9, iss. 6, doi.org/10.3390/ijgi9060379, dostep: 18.05.2025.

o

D. Stott, S.M. Kristiansen, S.M. Sindbzek, Searching for Viking Age Fortresses with Automatic Landscape Clas-
sification and Feature Detection, ,Remote Sensing” 2019, vol. 11, iss. 16, doi.org/10.3390/rs11161881, dostep:
18.05.2025; A. Guyot, L. Hubert-Moy, T. Lorho, Detecting Neolithic Burial Mounds from LiDAR-Derived
Elevation Data Using a Multi-Scale Approach and Machine Learning Techniques, ,Remote Sensing” 2018,
vol. 10, iss. 2, doi.org/10.3390/rs10020225, dostep: 18.05.2025; N. Abate et al., An Open-Source Machine
Learning-Based Methodological Approach for Processing High-Resolution UAS LiDAR Data in Archaeological
Contexts. A Case Study from Epirus, Greece, ,,Journal of Archaeological Method and Theory” 2025, vol. 32,
doi.org/1o.1007/s10816-025-09706-8, dostep: 18.05.2025.

~

H.A. Orengo et al., Automated Detection of Archaeological Mounds Using Machine-Learning Classifica-
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pnas.2005583117, dostep: 18.05.2025.
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J.J. Miera et al., Large-Scale Investigations of Neolithic Settlement Dynamics in Central Germany Based
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A. Zakirov et al., Artificial Intelligence in Archaeological Geophysics. Testing ChatGPT-40 on Magnetometer
Data from Sapallitepa (Uzbekistan), ,, Archaeological Prospection” 2025, doi.org/10.1002/arp.70006, dostep:
18.05.2025.

0 G. Gattiglia, Managing Artificial Intelligence in Archaeology. An Overview, ,Journal of Cultural Heritage”
2025, vol. 71, doi.org/10.1016/j.culher.2024.11.020, dostep: 18.05.2025.
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architektury U-Net do segmentacji semantycznej form antropogenicznych w danych LiDAR
z Puszczy Bialowieskiej''.

Dane wysoko$ciowe sg jednym z podstawowych Zrddel informacji w trakcie badan telede-
tekcyjnych i maja warto$¢ poznawczg o duzym potencjale odkry¢'. Praca z takimi danymi wigze
sie¢ jednak z wyzwaniami, migdzy innymi niskg jakos$cia pozyskanych danych, a takze znacznym
naktadem czasu i pracy koniecznym do teledetekeji i analizy stanowisk archeologicznych w duzych
zbiorach danych przestrzennych. Coraz wigksze obszary sa skanowane z uzyciem technologii
LiDAR i rejestrowane na wysokorozdzielczych zobrazowaniach satelitarnych, co wraz z napty-
wem danych lepszej jakosci pozyskiwanych w réznych porach roku w kolejnych latach wymusza
ponawianie badan na podstawie nowych informacji. W zwigzku z tym nie jest zaskoczeniem,
ze idea automatyzacji tego procesu od lat stanowi istotny przedmiot zainteresowania badaczy'.

Postepujacy w niezwyklym tempie rozwoj uczenia maszynowego daje mozliwos¢ budowania
skutecznych platform automatyzujacych teledetekcje. Uzyteczno$c tej metody zostata juz niejed-
nokrotnie podkreslona w literaturze naukowe;j'.

Celizasieg badan

Podczas pisania niniejszego artykutu postawilismy sobie nastepujace cele:

« zaprezentowanie metody automatycznej detekeji obiektéw o morfologii kurhanéw na
podstawie numerycznego modelu terenu (NMT) pozyskanego z uzyciem technologii
lotniczego skaningu laserowego,

« ocena skuteczno$ci modelu na niezaleznym obszarze testowym,

« wskazanie kluczowych probleméw metodycznych, jakie napotkaliémy w trakcie prac.

Prace realizowali$my w ramach projektu, ktérego celem bylo zbudowanie zautomatyzowanego
systemu rozpoznawania w rzezbie terenu pojedynczych kurhanoéw i ich skupisk (cmentarzysk
kurhanowych), a nastgpnie przygotowanie ogdlnokrajowej warstwy poligonowej wskazan prze-
znaczonej do dalszej weryfikacji i analiz.

" PZ. Banasiak et al., Semantic Segmentation (U-Net) of Archaeological Features in Airborne Laser Scanning -
Example of the Biatowieza Forest, ,Remote Sensing” 2022, vol. 14, iss. 4, doi.org/10.3390/rs14040995, dostep:
18.05.2025.

12 D. Evans, Airborne Laser Scanning as a Method for Exploring Long-Term Socio-Ecological Dynamics in
Cambodia, ,Journal of Archaeological Science” 2016, vol. 74, doi.org/10.1016/j.jas.2016.05.009, dostep:
18.05.2025; R.D. Hansen et al., LIDAR Analyses in the Contiguous Mirador-Calakmul Karst Basin, Guate-
mala. An Introduction to New Perspectives on Regional Early Maya Socioeconomic and Political Organization,
»Ancient Mesoamerica” 2023, vol. 34, iss. 3, doi.org/10.1017/50956536122000244, dostep: 18.05.2025.

3 T. Freeland et al., Automated Feature Extraction for Prospection and Analysis of Monumental Earthworks from
Aerial LiDAR in the Kingdom of Tonga, ,Journal of Archaeological Science” 2016, vol. 69, doi.org/10.1016/].
jas.2016.04.011, dostep: 18.05.2025; D.S. Davis, M.C. Sanger, C.P. Lipo, Automated Mound Detection Using
Lidar and Object-Based Image Analysis in Beaufort County, South Carolina, ,Southeastern Archaeology”
2019, vol. 38, iss. 1, doi.org/10.1080/0734578X.2018.1482186, dostep: 18.05.2025; A. Guyot, L. Hubert-Moy,
T. Lorho, Detecting Neolithic Burial Mounds..., op. cit.; L. Berganzo-Besga et al., Hybrid MSRM-Based Deep
Learning and Multitemporal Sentinel 2-Based Machine Learning Algorithm Detects Near 10k Archaeological
Tumuli in North-Western Iberia, ,Remote Sensing” 2021, vol. 13, iss. 20, doi.org/10.3390/rs13204181, dostep:
18.05.2025.

14 1. Berganzo-Besga et al., Hybrid MSRM-Based Deep Learning..., op. cit.; S. Arnoldussen et al., Field Systems
and Later Prehistoric Land Use. New Insights Into Land Use Detectability and Palaeodemography in the
Netherlands through LiDAR, Automatic Detection and Traditional Field Data, ,, Archaeological Prospection”
2023, vol. 30, iss. 3, doi.org/10.1002/arp.1891, dostep: 18.05.2025; A. Karamitrou et al., Towards the Use
of Artificial Intelligence Deep Learning Networks for Detection of Archaeological Sites, ,,Surface Topography.
Metrology and Properties” 2022, vol. 10, iss. 4, doi.org/10.1088/2051-672X/ac9492, dostep: 18.05.2025;
S. Quintus, D.S. Davis, E.E. Cochrane, Evaluating Mask R-CNN Models to Extract Terracing Across Oceanic
High Islands. A Case Study from Samoa, ,,Archaeological Prospection” 2023, vol. 30, iss. 4, doi.org/10.1002/
arp.1909, dostep: 18.05.2025.
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Mapa Polskiz zaznacze-
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Zakres przestrzenny zawezono do obszaréw zalesionych, poniewaz w polskich warunkach
wiekszos¢ kurhandw znajduje si¢ pod drzewostanem, gdzie prospekcja powierzchniowa jest
utrudniona, a skanowanie laserowe ma istotng przewage. Z analiz wylaczono Karpaty i Sudety,
poniewaz na tych obszarach nie udalo si¢ zgromadzi¢ wystarczajacej liczby przykladéw kurha-
néw do uczenia sieci. Zasieg przetwarzania objal wiekszos$¢ laséw w Polsce, natomiast zbior
treningowo-walidacyjny liczyt 1237 kafli (okoto 0,34% powierzchni Polski), dobranych tak, aby
odzwierciedlaly zréznicowanie §rodowisk lesnych. Niezalezny obszar testowy, niewykorzystany
w trenowaniu, obejmowat Kotling Hrubieszowska, Grzede Sokalska i Rownine Belska (okoto
1850 km?) (ryc. 1). W niniejszym tekécie raportujemy wyniki i przedstawiamy interpretacje wy-
tacznie dla tego obszaru testowego, przy czym opisana metodyka dotyczy catoéci prac. Produktem
koncowym jest ogdlnokrajowa warstwa poligonowa bedaca rejestrem wskazan potencjalnych
kurhanéw (pojedynczych i cmentarzysk), skategoryzowana wedlug poziomu ufnosci modelu.
Nie stanowi ona katalogu stanowisk, lecz jest narzedziem do wyboru punktéw do weryfikacji
terenowej oraz do dalszych analiz konserwatorskich i krajobrazowych.

Dane i ich przygotowanie

Wektorowe dane topograficzne

Zrédlem wykorzystanych danych topograficznych byta Baza Danych Obiektéw Topograficznych
(BDOT10k; tinyurl.com/yckojcry). Dane te sa udostgpniane bezplatnie. Zawarto$¢ i szczegétowos¢
zestawu danych w przyblizeniu odpowiada tradycyjnej mapie topograficznej w skali 1: 10 ooo. Baza
danych liczy obecnie okoto 60 milionéw obiektéw wektorowych. Dane wektorowe dotyczace sieci
wodnej i komunikacyjnej, pokrycia terenu i budynkéw zostaty pofaczone w jeden plik wektorowy.
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Numeryczny model terenu

W 2010 roku w Polsce zainicjowano projekt Informatyczny System Ostony Kraju (ISOK). Jednym
z jego kluczowych elementéw bylo lotnicze skanowanie laserowe, poczatkowo dolin gtéwnych
rzek, a nastepnie obszaru catego kraju. Za zrédlo danych postuzyty chmury punktéw pozyskane
technika lotniczego skaningu laserowego. Minimalne parametry skanowania zostaty okreslone
zgodnie z dwoma standardami. W standardzie I gestos¢ punktéw wynosila 4 lub 6 pkt/m>* Mak-
symalny kat skanowania wynosil 25° dla terenéw zalesionych, przy minimalnym pokryciu 20%
miedzy pasami przelotéw. Maksymalna s$rednica plamki lasera wynosita 50 cm. Z kolei w stan-
dardzie II nominalna liczba punktéw wynosita 12 pkt/m* Uzyskano je podczas dwoch skanéw
po 6 pkt/m* wykonanych pod katem prostym do siebie. Pozostale parametry byly analogiczne
do tych opisanych dla standardu I'®. Standard II zazwyczaj stosowano w obszarach miejskich,
dlatego jego uzytecznos¢ w archeologii jest zdecydowanie nizsza.

Od 2020 roku znaczna cze¢$¢ danych z panstwowego zasobu geodezyjnego i kartograficznego
jest dostepna bezplatnie (tinyurl.com/yc6vcx4f). Dane mozna pobra¢ za posrednictwem standar-
du Web Coverage Service (WCS), ktory umozliwia przesylanie do serwera zapytan dotyczacych
okreslonego obszaru. Informacja zwrotna jest dostarczana w postaci pliku w wybranym formacie
i ukladzie odniesienia (CRS) oraz w wybranej rozdzielczosci. W naszym przypadku byt to plik
rastrowy w formacie GeoTIFE, w Panstwowym Ukladzie Wspolrzednych Geodezyjnych 1992
(EPSG:2180) i w rozdzielczo$ci 1 m. Otrzymali§my baz¢ danych wysokosciowych dla wszystkich
obszaréw zalesionych w Polsce, skladajaca si¢ ze 193 293 plikéw o tacznym rozmiarze okoto 750 GB.

Zastosowane metody
GIS

Podstawowym oprogramowaniem do przegladania i analizy danych przestrzennych byt QGIS.
Jest to oprogramowanie typu open source, pozwalajace na szybka wizualizacj¢ wynikéw, tworze-
nie i modyfikacje warstw wektorowych, a takze tatwe dostosowanie do konkretnych wymagan
poprzez uzycie wtyczek. Wizualizacje NMT wygenerowano przy uzyciu oprogramowania Relief
Visualization Toolbox (RVT)'.

Python

Do pracy z siecig neuronowa wykorzystali$my jezyk programowania Python. Umozliwia on
szybkie i stosunkowo proste tworzenie aplikacji, a jednoczesnie zapewnia fatwa wspdtprace ze
specjalistycznym oprogramowaniem napisanym w jezykach zorientowanych na wydajnos¢ ob-
liczeniowa. Python jest obecnie najczgsciej stosowanym jezykiem w dziedzinie uczenia maszy-
nowego, a rozbudowany ekosystem bibliotek geoprzestrzennych pozwala sprawnie radzi¢ sobie
z danymi wysoko$ciowymi. W projekcie zostal wykorzystany miedzy innymi do automatyzacji
procesu pobierania NMT, implementacji funkeji zwigzanych z trenowaniem sieci neuronowych
oraz do czyszczenia i scalania wynikow.

Uczenie maszynowe

Do glebokiego uczenia zdecydowalismy sie wykorzysta¢ metode segmentacji obrazdéw, ktora
polega na jednoczesnej klasyfikacji wszystkich pikseli wprowadzonego rastra do zdefiniowanych
wezesniej kategorii. W naszym przypadku byly to kurhan i tlo. Po zakonczeniu klasyfikacji danego

15 Z. Kurczynski, E. Stojek, U. Cisto-Lesicka, Zadania GUGIK realizowane w ramach projektu ISOK [w:] Pod-
recznik dla uczestnikow szkolert z wykorzystania produktow LiDAR, red. P. Wezyk, Warszawa 2014, s. 22-58.

16 K. Zaksek, K. Ostir, Z. Kokalj, Sky-View Factor as a Relief Visualization Technique, ,Remote Sensing” 2011,
vol. 3, iss. 2, doi.org/10.3390/153020398, dostep: 18.05.2025; Z. Kokalj, M. Somrak, Why Not a Single Image?
Combining Visualizations to Facilitate Fieldwork and On-Screen Mapping, ,Remote Sensing” 2019, vol. 11,
iss. 7, doi.org/10.3390/rs11070747, dostgp: 18.05.2025.
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kafla sgsiadujace piksele tej samej klasy byly taczone, a nastgpnie zapisywane jako plik wektoro-
wy. W ten sposob powstal obrys wszystkich znalezionych kopcow. Metode segmentacji obrazow
wybrali$my ze wzgledu na szybko$¢ jej dziatania i prostote implementacji.

Podczas pracy wykorzystalismy konwolucyjng sie¢ neuronowg (CNN) o architekturze
U-Net". Sieci CNN sa zbudowane w taki sposdb, ze klasyfikacja danego piksela przez sie¢ zalezy
od zawartosci ustalonego okna sasiednich pikseli (tak zwanego pola recepcyjnego sieci), przy
czym istotna jest wylacznie zawartos$¢ tego okna, a nie jego pozycja w obrebie catego obrazu.
Odpowiada to zalozeniu, ze podzial badanego obszaru na pojedyncze kafle rastrowe jest arbitral-
ny, a uwzglednianie potozenia obiektow w ramach kafla moze prowadzi¢ jedynie do powstania
przypadkowych korelacji.

By zredukowa¢ potencjalne uprzedzenia kierunkowe, obecne w danych treningowych, pod-
czas trenowania modelu stosowano losowe rotacje obrazéw oraz odpowiadajacych im etykiet.
Cztery parametry konstrukcyjne, obejmujace miedzy innymi dobér rozmiaru pola recepcyjnego
oraz liczby parametréw sieci — co odzwierciedla przyblizong zlozonos¢ regul wyrazanych przez
model - okreslaty zakres wplywu programisty na dzialanie algorytmu klasyfikacji. Reguly podej-
mowania decyzji przez sie¢ w odniesieniu do przynaleznosci pikseli do danej klasy byty zatem
ograniczone do:

« niezaleznosci od potozenia w obrazie,

« zalezno$ci wylacznie od wartosci sasiednich pikseli w obrebie pola recepcyjnego,

« niezmienniczo$ci wzgledem obrotéw tej lokalnej struktury.

Wiszystkie pozostate cechy, takie jak wielkos¢, wysoko$¢, rozgalezienie, symetria czy wspot-
wystepowanie z innymi formami terenowymi, byty w calosci wyprowadzane przez model na
podstawie danych treningowych.

Model byt uczony nie na surowych danych wysokos$ciowych, ale na NMT po filtracji gor-
noprzepustowej. Zastosowany filtr odejmuje srednig wysoko$¢ w promieniu 33 m, co pozwala
zachowac¢ jedynie lokalne zréznicowanie rzezby terenu. Technika ta, powszechnie stosowana
w archeologicznych analizach danych LiDAR (na przykiad w wizualizacjach LRM), zapobiega
wykorzystywaniu przez sie¢ neuronowa duzych cech topograficznych oraz wysokosci bezwzglednej
jako czynnikéw decyzyjnych.

Sie¢ neuronowa zaimplementowalismy z wykorzystaniem biblioteki PyTorch'. Do obstugi
danych geoprzestrzennych na etapie trenowania i wnioskowania zastosowali$my biblioteke
TorchGeo". Implementacja architektury U-Net zostata za$ oparta na bibliotece Segmentation
Models PyTorch?°.

Przetwarzanie danych i metodyka prac

Schemat przedstawiony na ryc. 2 ilustruje kolejne etapy prac — od momentu sformulowania pytan
badawczych po publikacje wynikéw. Proces obejmuje pig¢ gtownych etapow. Sa to:
1.  Wstepna dyskusja obejmujaca wspdlng analize problemu badawczego przez czlonkéw
zespotu, prowadzaca do sformutowania pytan badawczych oraz wyboru odpowiednich
zrodet danych i technologii.

17 O. Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, U-Net - Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation
[w:] Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention — MICCAI 2015, ,LNCS’, vol. 9351,
ed. N. Navab et al., Cham 2015, doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28, dostep: 18.05.2025.

18 A. Paszke et al., PyTorch. An Imperative Style, High-Performance Deep Learning Library [w:] Advances in
Neural Information Processing Systems 32 (NeurIPS 2019), ed. H. Wallach, [s.la.], s. 8024-8035.

19 AlJ. Stewart et al., TorchGeo. Deep Learning with Geospatial Data [w:] SIGSPATIAL ’22. Proceedings
of the 30th International Conference on Advances in Geographic Information Systems, New York 2022,
doi.org/10.1145/3557915.3560953, dostep: 18.05.2025.

20 P. Takubovskii, Segmentation Models, 2019, github.com/qubvel/segmentation_models, dostep: 18.05.2025.
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Wstepna Pozyskiwanie

dyskusja danych Przygotowanie danych Opracowanie

Schemat procesu przygotowania i wykorzystania modelu z zastosowaniem uczenia
maszynowego na potrzeby rozpoznania archeologicznego. Kolorem niebieskim ozna-
czono zadania, za ktérych wykonanie odpowiada archeolog, pomaranczowym - zadania
specjalisty z zakresu SI. Etapy oznaczone obiema barwami wymagaja wspotpracy spe-
cjalistow z obu dziedzin. Pod schematem oznaczono, jak zmienia sie czasochtonnos¢
przedstawionych procesow na przestrzenirealizacji projektu

Diagram showing the process of preparing and using a machine learning model for
archaeological reconnaissance. Tasks performed by archaeologists are marked in blue
and those performed by Al specialists in orange. Stages marked with both colours
require cooperation between specialists fromboth fields. The changes in the time re-
quired for the processes over the course of the project are indicated below the diagram

2. Pozyskanie danych, czyli identyfikacja i zebranie wymaganych zasobéw (z ogdlno-
dostepnych baz lub zZrédet komercyjnych) oraz ich zapis w odpowiednich formatach
i uporzagdkowanie w jednolitym systemie odniesienia.

3. Przygotowanie danych obejmujace czynnosci techniczne, takie jak kafelkowanie, filtracja
goérnoprzepustowa i generowanie wizualizacji, a takze etap interpretacyjny — manualng
analize danych i przygotowanie anotacji, czyli oznaczen stanowiacych podstawe do
trenowania modelu.

4. Opracowanie polegajace na trenowaniu modelu, walidacji wynikéw oraz dostrajaniu
parametrow, po to by osiagnac satysfakcjonujaca skutecznosé.

5. Zastosowanie modelu i publikacja wynikéw, obejmujgce integracje uzyskanych danych,
przygotowanie konicowych opracowan oraz ich udostgpnienie.

W dalszej czesci artykutu szczegdlowo omawiamy przebieg kolejnych etapow, od przygoto-

wania danych wysokosciowych po proces trenowania i walidacji modelu.

Punktem wyjscia byto opracowanie numerycznego modelu terenu, ktory nastepnie podzielono
na kwadraty o boku 1024 m. Przygotowany zostal indeks w postaci pliku wektorowego, a kazdy
kafel otrzymatl indywidualny numer identyfikacyjny. Dla danych numerycznych modeli terenu
powstaly wizualizacje SVF?', Local Dominance? oraz SLRM, czyli uproszczona wersja wizualizacji
LRMZ. Nalezy podkresli¢, ze wizualizacje te byty wykorzystywane nie do trenowania modelu,
ale jedynie do anotacji danych.

21 7, Kokalj, K. Zaksek, K. Ostir, Application of Sky-View Factor for the Visualisation of Historic Landscape
Features in Lidar-Derived Relief Models, ,,Antiquity” 2011, vol. 85, s. 263-273.

22 7, Kokalj, R. Hesse, Airborne Laser Scanning Raster Data Visualization. A Guide to Good Practice, Ljubljana
2017, doi.org/10.3986/9789612549848, dostep: 18.05.2025.

23 R. Hesse, LiDAR-Derived Local Relief Models. A New Tool for Archaeological Prospection, ,, Archaeological
Prospection” 2010, vol. 17, iss. 2, doi.org/10.1002/arp.374, dostgp: 18.05.2025.
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Dane do anotacji zostaly przygotowane w catosci przez nas. Objely one 1158 przyktadow
kopcéw interpretowanych jako kurhany. Obszary wybrane do trenowania, testowania i walida-
cji modelu (ryc. 1) przeanalizowalo niezaleznie dwdch archeologéw majacych doswiadczenie
w interpretacji danych LiDAR. Kazdy kopiec zostal oznaczony jako punkt. Na punkty nalozono
szesciometrowe bufory. Do fazy uczenia i ewaluacji wybrano Iacznie 1237 kafli rozmieszczonych
w calym kraju. Obszary te zostaly dobrane arbitralnie, na podstawie doswiadczenia czlonkow
zespolu projektowego w zakresie archeologii krajobrazu. Celem doboru byto uwzglednienie
terenéw o zroznicowanym charakterze krajobrazowym. Wyznaczone obszary treningowe obej-
muja tacznie okolo 0,34% powierzchni kraju. Zdecydowana wigkszo$¢ tego obszaru moze by¢
zaklasyfikowana jako tlo, gdyz stanowi ja wzglednie jednorodna przestrzen pozbawiona charak-
terystycznych form terenowych.

By przeciwdziata¢ problemowi niezréwnowazenia klas — wynikajacemu z przewagi pikseli
tfa nad kurhanami - zastosowano standardowe metody, takie jak zwiekszenie wag przypisanych
pikselom nalezacym do obiektow archeologicznych oraz wykorzystanie funkeji Focal Loss?“.

Rézne formy terenowe moga wykazywac znaczne podobienstwo do obiektow archeologicz-
nych, co stanowi potencjalne zZrédto btedéw w klasyfikacji. Z tego wzgledu na podstawie danych
topograficznych opracowano warstwe maski tla. Zostala ona wykorzystana zaréwno na etapie
przetwarzania wynikow - w celu odrzucenia btednych klasyfikacji - jak i podczas uczenia sieci,
aby dodatkowo zwiekszy¢ wage klasyfikacyjna tych obszaréw.

Inaczej niz przy konwencjonalnym podejsciu w analizie z wykorzystaniem sieci neuronowych
nie wyznaczylismy poczatkowo konkretnych obszaréw testowych. Zamiast tego przyjelismy zato-
zenie, ze jako$¢ wynikoéw bedzie monitorowana i korygowana w sposéb ciagly w miare przeliczania
kolejnych partii badanego obszaru. Proces polegal na stopniowym uczeniu i testowaniu modelu
na coraz wigkszym obszarze, przy jednoczesnej kontroli wynikow i dostosowywaniu parametréw.
Liczba obszaréw wykorzystywanych do uczenia i walidacji byta sukcesywnie zwigkszana, a sku-
teczno$¢ dzialania detektora wzrastata rownolegle. Proces ten byt powtarzany az do osiagniecia
obecnego poziomu dokladnosci.

Wynikiem prac sa pliki wektorowe. Kazdy wielokat reprezentuje obszar, gdzie znajduja si¢
kopce. Poniewaz sasiadujace oznaczenia sa taczone w jeden ksztalt, trudno jest jednoznacznie
okresli¢ liczbe wykrytych obiektow. Sie¢ neuronowa wygenerowala dziewie¢ zestawow wynikow,
sklasyfikowanych od klasy 1 do klasy 9. Im wyzsza klasa, tym wyzszy poziom pewno$ci mode-
lu w przypisaniu obiektéw do danej kategorii. Oznacza to, ze w klasie 1 znajduje si¢ najwiecej
wielokatow, a w klasie 9 — najmniej. Takie podejscie zapewnia uzytkownikowi danych wieksza
elastyczno$¢ w dostosowaniu wynikéw do wlasnych potrzeb i umozliwia efektywniejsze ich wy-
korzystanie w dalszej analizie.

Kontrola wynikéw dziatania sieci neuronowe;j

W uczeniu maszynowym miary takie jak precyzja (ang. precision), czulo$¢ (ang. recall) oraz
miara F1 (F1-score) stuza do oceny skuteczno$ci modeli klasyfikacyjnych, szczegolnie w razie wy-
stepowania niezréwnowazonego rozkladu klas. Mozliwos¢ obliczenia tych miar pozwala oprze¢
klasyfikacje na czterech podstawowych kategoriach wynikéw. Przypadki prawdziwie pozytywne
(TP, od ang. true positives) w rzeczywistosci nalezg do klasy pozytywnej i w rzeczywistosci sg
kurhanami (ryc. 3). Wyniki falszywie pozytywne (FP, od ang. false positives) oznaczajg sytuacje,
w ktorych model blednie zaklasyfikowal jako pozytywne przypadki faktycznie nalezace do klasy
negatywnej (ryc. 4). Prawdziwie negatywne (TN, od ang. true negatives) sa przypadki nalezace do
klasy negatywnej, ktore zostaly poprawnie rozpoznane jako negatywne. Z kolei wyniki fatszywie

24 T.-Y. Lin et al., Focal Loss for Dense Object Detection [w:] 2017 IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV), [s.1.] 2017, doi.org/10.1109/ICCV.2017.324, dostep: 18.05.2025.
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Wizualizacja numerycznego
modelu terenu i oznaczenia
predykcji TP. Oznaczenia
prawdziwie pozytywne

w rzeczywistosci pokrywajg
sie z potozeniem kurhandw

Visualization of the digital
terrain model and true pos-
itive (TP) prediction mark-
ings. TP markings actually
coincide with the location of
burial mounds

Wizualizacja numerycznego
modelu terenu i oznaczenia
predykcji FP. Oznaczenia
fatszywie pozytywne to
punkty, w ktérych model
btednie zaklasyfikowat
jako pozytywne przypad-

ki faktycznie niebedace
kurhanami

Visualization of the digital
terrainmodel and false
positive (FP) prediction
markings. FP markings are
points where the model has
incorrectly classified as
positive cases that are not
actually burial mounds
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Wizualizacja numerycznego
modelu terenu i oznaczenia
predykcji FN. Brak oznaczen
to wynik fatszywie negatyw-
ny. Widac tu miejsca o mor-
fologii typowej dla kurhandw
lub ich skupisk, ktorym model
nieprawidtowo przypisat
klase negatywna

Visualization of the digital
terrain maodel and FN predic-
tion markings. The absence
of markings indicates a false
negative result. Here, you can
see places with a morphology
typical of burial mounds, or
clusters of burial mounds
which the model has in-
correctly assignedto the
negative class

negatywne (FN, od ang. false negatives) oznaczaja sytuacje, gdy model nieprawidlowo przypisat
klase negatywna przypadkom, ktdre faktycznie nalezg do klasy pozytywnej (ryc. 5).

Precyzja okresla odsetek poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw pozytywnych wsréd
wszystkich przypadkow zaklasyfikowanych jako pozytywne, koncentrujac si¢ na trafnosci pozy-
tywnych predykcji modelu. Oblicza si¢ ja wedlug wzoru:

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Positives (FP)

Precision =

Wyzsza precyzja oznacza mniejszg liczbe FP.

Czulo$¢ (nazywana réwniez wskaznikiem trafien — ang. true positive rate) mierzy odsetek
rzeczywistych przypadkéw pozytywnych prawidlowo rozpoznanych przez model, skupiajac sie
na wykrywaniu jak najwiekszej liczby rzeczywistych pozytywow. Wzor na okreslenie czutosci to:

True Positives (TP)
True Positives (TP) + False Negatives (FN)

Recall =

Wyzsza wartos$¢ czulosci sugeruje mniejsza liczbe fatszywych negatywow.

Miara F1 jest $rednig harmoniczng precyzji oraz czulosci i rOwnowazy obie te miary. Oblicza
sie ja wedlug wzoru:

Precision x Recall
F1-score = 2 x

Precision + Recall

Miara F1 jest szczegolnie przydatna przy niezréwnowazonych danych, poniewaz uwzglednia
zaréwno falszywe pozytywy, jak i falszywe negatywy. Wysoka warto$¢ tej miary $wiadczy o do-
brym kompromisie migdzy precyzja a czuloscia, co pozwala na bardziej kompleksowa oceng
skutecznosci modelu niz sama dokladnos¢.
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Wyniki
Na obecnym etapie projektu ocena jakosci wynikow stanowi pewne wyzwanie. Powodem s3 za-
réwno ograniczenia danych, jak i interpretacyjny charakter prospekcji archeologicznej. Nie mamy
pewnosci, ze wszystkie istniejace w obszarze testowym kopce zostaly poprawnie zaanotowane
ani ze kazda weryfikacja wynikéw modelu jest poprawna. W praktyce archeolog czesto mierzy
sie z pytaniem, czy obiekt widoczny w danych LiDAR rzeczywiscie jest kurhanem, a metody
weryfikacyjne nie zawsze pozwalaja na jednoznaczng odpowiedz.

Obszar testowy, a wiec wydzielony region niewykorzystany w trenowaniu i przeznaczony do
niezaleznej walidacji wynikéw modelu, obejmowat Kotling Hrubieszowska, Grzede Sokalskg oraz
Roéwnine Belska o facznej powierzchni okolo 1850 km®. Na podstawie manualnej analizy danych
LiDAR udalo nam si¢ zidentyfikowa¢ tam facznie 489 kurhanéw, ktdre nastepnie podzielono na
dwie grupy. Przypisanie do grupy zalezalo od stopnia pewnosci interpretacji. Grupa 1 obejmowata
384 ,pewne” kurhany (ryc. 6), natomiast grupa 2 skladala si¢ ze 105 ,,niepewnych” obiektéw (ryc.
7). Model sieci neuronowej dal wyniki zréznicowane w zaleznosci od grupy. Dla grupy 1 uzys-
kano 318 trafien (TP) i 66 pominig¢ (FN), co si¢ przeklada na czuto$¢ réwna 0,83. Dla grupy 2
odnotowano 47 trafien (TP) i 58 pominiec¢ (FN), czutos¢ wyniosta wiec 0,45. Lacznie model
wykryl 365 obiektéw, pominat 124 i wygenerowal 130 falszywych trafien (FP) (ryc. 8), co dato
precyzje i czuto$¢ na poziomie 0,74 (F1 = 0,74) (tab.). Wyniki te wskazuja na duza skutecznos¢
detekeji obiektow jednoznacznych morfologicznie oraz na trudno$ci w rozpoznawaniu form
stabiej wyksztalconych lub ambiwalentnych.

Stata warto$¢ FP = 130 raportowana przy obu grupach wymaga wyjasnienia. Falszywe tra-
fienia definiujemy jako wszystkie predykcje modelu, ktére nie majg dopasowania do zadnego
obiektu referencyjnego na obszarze testowym, niezaleznie od tego, czy obiekt referencyjny nale-
zy do grupy 1 czy do grupy 2. Innymi stowy, FP tworzg jeden wspdlny zbidr dla catego obszaru
ewaluacji. Poniewaz obie grupy oceniano w tym samym przestrzennym zbiorze predykcji, przy

Mapa obszaru testowego
z zaznaczeniem grupy 1. Bia-
tymi punktami oznaczono

Kotlina wyniki fatszywie negatywnie
Hrubieszowska (FN), czarnymi - prawdziwie
pozytywne (TP)

Map of the test areawith
group1marked. White dots
indicate false negatives (FN)
and black dots indicate true
positives (TP)
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Mapa obszaru testowego
zzaznaczeniem grupy 2. Bia-
tymi punktami oznaczono
wyniki fatszywie negatywnie
(FN), czarnymi - prawdziwie
pozytywne (TP)

Kotlina
Hrubieszowska

Map of the test area with
group 2 marked. White dots
indicate false negative
(FN) results and black dots
indicate true positive (TP)
results
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Mapa obszaru testowego
z zaznaczeniem wszystkich
wynikow fatszywie pozy-
tywnych (FP) Kotlina

Map of the test area with all Hirabieszowskd

false positive (FP) results
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obliczaniu precyzji dla grupy 11 grupy 2 uzyto tej samej liczby FP. Dzigki temu uniknieto arbi-
tralnego przypisywania falszywych detekcji do jednej z grup. Wobec tego precyzji i F1 nie nalezy
liczy¢ dla kazdej grupy oddzielnie, a kluczowa miarg réznic miedzy grupami jest czulos¢ (odsetek
wykrytych obiektow w danej kategorii).

Tabela. Wyniki walidacji modelu detekcji kurhandw na obszarze testowym

P FP FN Recall Precision F1
Grupal 318 66 0,83
Grupa2 47 58 045
Suma 365 130 124 0,74 074 074

Nalezy zatem podkresli¢, ze w obecnej formie opracowana baza danych nie stanowi katalogu
kurhanéw. Niemniej jednak w naszym mniemaniu moze by¢ cennym zrédlem danych do dalszych
analiz. Badacz podejmujacy sie analizy danego regionu moze wybrac jedna z dziewieciu dostep-
nych klas wynikéw, a tym samym dostosowaé dane w zaleznosci od tego, czy preferuje wyzsza
czuto$¢ czy mniejszg liczbe falszywych detekeji, bez koniecznosci pracy z siecig neuronowa. Na
obecnym etapie tworzymy wigc baze danych, a nie narzedzie, co jest o tyle uzyteczne, ze daje
uzytkownikowi gotowe dane, wigc nie musi on wdrazac si¢ w technologie.

Dyskusja

Gl6éwng przestanka do siegniecia po metody uczenia maszynowego jest zwiekszenie efektywnosci,
skalowalnosci i powtarzalno$ci analiz przy zachowaniu akceptowalnej jakosci wynikéw. Decyzja
o wdrozeniu takich metod nie powinna by¢ jednak domyslna. Najlepiej, by byla oparta na ocenie
warunkoéw brzegowych. Przed przystapieniem do prac nalezy odpowiedzie¢ na kilka pytan.

o Skala i czasochlonno$¢: czy reczna analiza danego zbioru danych bytaby istotnie bardziej
czasochlonna niz przygotowanie, trenowanie, walidacja i utrzymanie rozwigzania opartego
na sieci neuronowej?

« Bilans jakosci: czy zakladana oszczednos¢ czasu nie bedzie sie wigzata z istotnym pogor-
szeniem jakosci wynikow, a jesli tak, to czy wplyw tej utraty jako$ci na wnioski badawcze
jest akceptowalny?

» Dostepnos¢ i adekwatno$¢ danych: czy dysponujemy wystarczajaco duzym, reprezenta-
tywnym i wiarygodnie zaanotowanym zbiorem danych zaréwno do trenowania, jak i do
niezaleznej walidacji modelu?

« Jednorodnos¢ obiektow: czy wykrywane obiekty sg wystarczajaco spojne pod wzgledem
cech morfologicznych, aby umozliwi¢ uogélnienie regut decyzyjnych modelu poza ob-
szar treningowy?

Pozytywna weryfikacja tych kryteriéw uzasadnia wdrozenie metod uczenia maszynowego,
w przeciwnym razie nalezy rozwazy¢ podejscie manualne lub hybrydowe.

W przypadku niewielkich zbioréw danych bardziej efektywne bywa ich tradycyjne opraco-
wanie niz budowa i wdrazanie zautomatyzowanego rozwigzania. Wynika to z wysokich kosztow
przygotowawczych: opracowania modelu, anotacji przykladéw oraz testoéw walidacyjnych. To
wladnie ta czes¢ stanowi waskie gardlo catego procesu, a drobne btedy popelnione na tym etapie
moga znaczaco obniza¢ skutecznos¢ dzialania sieci. Kluczowe znaczenie majg zatem poprawna
interpretacja danych oraz pelna, dokladna i konsekwentna anotacja prowadzona przez specjali-
stow z odpowiednimi kompetencjami. Dobrg praktyka jest podwdjna, niezalezna anotacja tego
samego materialu, a nastepnie wspdlna dyskusja nad rozbieznosciami. W naszym projekcie taka
procedura wzajemnej weryfikacji zwigkszyla liczbe wykrytych kopcow w NMT o 10-15%.
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Stworzenie efektywnego systemu wymaga szeroko zakrojonej wspotpracy interdyscyplinarnej,
angazujacej specjalistow z rdznych dziedzin?®. Juz na etapie przygotowawczym poswiecilismy wiele
czasu na doprecyzowanie celow, zakresu prac, struktury bazy danych i formatow plikéw. Mimo to
pojawialy sie trudnosci wynikajace z réznic w doswiadczeniu i podejsciu specjalistow reprezen-
tujacych rézne dziedziny. W naszym przypadku konieczne byto powigzanie ze sobg kompetencji
z zakresu archeologii, systemow informacji geograficznej (GIS), lotniczego skaningu laserowego
oraz sieci neuronowych. Kluczows rol¢ odgrywalo polaczenie zaplecza teoretyczno-technicznego
z umiejetnosciami analityczno-interpretacyjnymi: wiedza archeologiczna warunkowata poprawna
anotacje obiektow, GIS umozliwial sprawne operowanie danymi przestrzennymi, a kompetencje
programistyczne zapewnialy przygotowanie, trenowanie i prawidtowe dziatanie modeli. Poniewaz
jedna osoba rzadko ma wszystkie wymagane umiejetnosci, niezbedne s3 tworzenie zespotéw
specjalistow i skoordynowanie ich prac. Szczegdlnego znaczenia nabiera wéwczas precyzyjna
komunikacja, zwtaszcza wobec réznic terminologicznych miedzy dyscyplinami. Przykltadowo
termin feature w archeologii oznacza co innego niz w uczeniu maszynowym. Spdjnos¢ meto-
dologiczng i wysoka jako$¢ wynikdw zapewnia dopiero precyzyjne zdefiniowanie pojec¢ oraz
ujednolicenie procedur.

Jednym z istotnych wyzwan zwigzanych z wykorzystaniem sztucznej inteligencji jest praca
z danymi. Nalezy podkresli¢, ze metody uczenia maszynowego wymagaja duzych zbioréw danych -
w zasadzie im wigkszy zbior, tym wigksze szanse na skuteczno$¢ modelu. Zarzadzanie takimi
zbiorami oraz utrzymanie w nich porzadku stanowi jednak spore wyzwanie, zaréwno organiza-
cyjne, jak i techniczne. Konieczne jest nie tylko posiadanie wystarczajacej mocy obliczeniowej,
lecz takze zarezerwowanie znacznej ilosci przestrzeni na dysku na przechowywanie danych.
Réwnoczesdnie istotny jest swobodny i szybki dostep do danych dla wszystkich uczestnikow
projektu. Jednym z problemoéw, z ktérym zetkneliémy si¢ w toku prac, byta wielkos¢ bazy da-
nych wysokosciowych, ktéra zawierala ponad 190 ooo plikéw. Obstuga takiego wolumenu
danych w srodowisku QGIS okazala si¢ w zasadzie niemozliwa - nawet samo otwarcie folderu
z tymi plikami w systemie Windows sprawiato trudnosci. Przestanie tak duzej liczby plikoéw na
popularne platformy do przechowywania danych w chmurze réwniez okazalo si¢ niewykonalne.
Powszechnie wykorzystywane oprogramowanie zwykle nie zaklada potrzeby pracy na tak duzych
zbiorach. Problem ten mozna rozwigza¢, dzielac dane na mniejsze zestawy i pracujac na nich
sekwencyjnie. Takie podejscie wymaga jednak dodatkowej uwagi lub automatyzacji dziatan. Po-
tencjalnym rozwigzaniem mogloby by¢ réwniez zastosowanie specjalistycznego oprogramowania
lub wydajniejszego sprzetu, jednak wigze si¢ to z kolejnymi kosztami. W naszym przypadku
odpowiedzig bylo wykorzystanie Pythona, ktéry pozwala na wzglednie swobodne operowanie
duzymi zbiorami danych. Nie jest to jednak rozwigzanie intuicyjne ani fatwe do wdrozenia przez
uzytkownikéw bez doswiadczenia w programowaniu.

Kolejnym wyzwaniem jest ujednolicenie (normalizacja) danych. Standardowe techniki
uczenia maszynowego zakladaja, Ze dane wejSciowe maja taki sam rozklfad statystyczny co dane
treningowe. Kazde istotne odchylenie od niego (przesuniecie rozkladu) zwieksza ryzyko blednej
klasyfikacji. Problem dotyczy zaréwno parametréw technicznych (mig¢dzy innymi rozdzielczo-
$ci, liczby kanaléw, sposobu filtracji), jak i réznic w morfologii terenu. Model wytrenowany na
materiatach z nizin Europy Srodkowej bedzie dzialat stabiej w regionach gérskich, gdzie kontekst
topograficzny jest zupelnie inny. Dobry przyklad moga stanowi¢ mielerze: w Polsce zwykle przyj-
muja postac niskich, ptaskich kopcéw, podczas gdy w Norwegii najczesciej maja forme platform
wcietych w zbocza. Mimo identycznej funkcji ich sygnatura morfologiczna jest odmienna, co
nalezy uwzglednic juz na etapie anotacji, doboru obszaréw treningowych i walidacyjnych oraz
ustalania procedur normalizacji i standaryzacji.

25 Por. M. Olivier, W. Verschoof-van der Vaart, Implementing State of-the-Art Deep Learning Approaches for
Archaeological Object Detection in Remotely-Sensed Data. The Results of Cross-Domain Collaboration, ,Journal
of Computer Applications in Archaeology” 2021, vol. 4, iss. 1, doi.org/10.5334/jcaa.78, dostgp: 18.05.2025.
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Sieci neuronowe s3 zfozonymi modelami statystycznymi, ktérych zachowanie wynika przede
wszystkim z regularnosci zawartych w danych uczacych, a jedynie w ograniczonym stopniu
z jawnych decyzji projektowych. Ich zastosowanie wymaga wiec utrzymania rownowagi miedzy
wychwytywaniem istotnego sygnalu a ignorowaniem przypadkowych korelacji. Dobrym przy-
ktadem wyzwania interpretacyjnego sa kurhany i kopce graniczne: morfologicznie czesto nie do
odréznienia w NMT, roznig si¢ niekiedy jedynie kontekstem przestrzennym (lokalizacja, uklad).
W takiej sytuacji mozliwe s3 co najmniej trzy scenariusze:

« model nie znajdzie stabilnych cech rozrézniajacych i bedzie klasyfikowat obiekty w sposéb

zblizony do losowego;

« model nauczy si¢ artefaktu korelacyjnego, na przyklad zacznie wigza¢ kurhany z terenami

réwninnymi, a kopce graniczne - z pagérkowatymi, mimo ze nie jest to reguta merytoryczna;

« model poprawnie wykorzysta informacje o kontekscie przestrzennym i osiggnie duza

trafnos¢.

Poniewaz reguly decyzyjne sieci sa trudne do rekonstrukcji, nawet bardzo dobre wyniki
moga wynikac z eksploatacji uprzedzen obecnych w danych, a nie z wlasciwego wnioskowania.
Dlatego nalezy starannie zaplanowac zakres kontekstu dostepnego modelowi, odzwierciedlajac ten,
z ktdrego korzysta cztowiek, oraz projektowac zbiory treningowe i walidacyjne tak, by minimali-
zowac korelacje pozorne. W razie podejrzenia uprzedzen warto rozszerzy¢ walidacje o przyklady
diagnostyczne (na przyklad kopce graniczne na terenach réwninnych), ktére umozliwig wykrycie
tych uprzedzen i korekte.

Sposobem na zwiekszenie skutecznos$ci procesu jest wygenerowanie nowego numerycznego
modelu terenu na podstawie reklasyfikowanej chmury punktéw, poniewaz udostgpniany przez
Gléwny Urzad Geodezji i Kartografii gotowy NMT nie do konca odpowiada potrzebom archeologii
i w niektérych przypadkach klasyfikuje kurhany jako ,,niskg roslinno$¢”?¢. Zwigkszenie liczby
punktéw zaklasyfikowanych jako grunt oraz rozdzielczosci NMT znaczaco poprawiloby wyniki
teledetekcji. Niestety przetworzenie surowych danych LiDAR w skali catego kraju wykraczalo
poza dostepne zasoby obliczeniowe i ramy czasowe tego projektu. Swiadomie przyjety kompro-
mis mdgl miejscami obnizy¢ jako$¢ teledetekcji, lecz umozliwit przygotowanie ogélnokrajowej
warstwy potencjalnych kurhanéw ze zdefiniowang skalg wiarygodnosci. Co istotne, zgromadzone
anotacje oraz modulowy przebieg daja mozliwos¢ stosunkowo latwego udoskonalania systemu.

W kontekscie polskiego wktadu w dyskusje nalezy nawigza¢ réwniez do wczesniejszych
doswiadczen z uzyciem sieci U-Net do segmentacji wizualizacji DTM pochodzacych z obszaru
Puszczy Bialowieskiej?”. Mimo stosunkowo niewielkiego zbioru uczgcego, obejmujacego 211
kurhanéw, autorzy uzyskali wartosciowe wyniki. Jakos$¢ z pewnoscia podwyzszyto polaczenie
réznych sposoboéw wizualizacji danych i wprowadzenie w modelowanie klas konkurencyjnych.
Jednocze$nie odnotowano niedorozpoznanie matych kurhanéw i drobne szumy. W naszym
przypadku odpowiedzig na te problemy bylo znaczace zwigkszenie liczby anotowanych obiektow.
Wykorzystanie 1158 przykladéw kopcéw dalo znaczaco lepsze rezultaty niz nasze wczesniejsze
proby na mniejszych zbiorach.

Podsumowanie

Zastosowanie metod uczenia maszynowego to proces ztozony, wymagajacy realizacji szeregu na-
stepujacych po sobie zadan, aby osiagna¢ oczekiwany rezultat (ryc. 2). Na obecnym etapie rozwoju
tej technologii trudno wyobrazi¢ sobie program, ktéry dziatatby na zasadzie prostego wczytania
danych wejsciowych i szybkiego uzyskania wiarygodnych wynikéw. Jest to proces dynamiczny,
ktéry bedzie nieustannie rozwijany i doskonalony. Wraz ze wzrostem jakosci dostepnych danych

26 G. Kiarszys, G. Szalast, Archeologia w chmurze punktow. Poréwnanie rezultatow filtracji i klasyfikacji gruntu
w projekcie ISOK z wynikami opracowanymi w oprogramowaniu LAStools i Terrasolid, ,,Folia Praehistorica
Posnaniensia” 2014, t. 19, doi.org/10.14746/fpp.2014.19.12, dostep: 18.05.2025.

27 P.Z. Banasiak et al., Semantic Segmentation (U-Net) of Archaeological Features..., op. cit.
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pojawi sie potrzeba dalszego poprawiania istniejacych modeli, ponownej anotacji danych oraz
testowania, a niekiedy takze opracowywania nowych rozwigzan od podstaw. Réwnolegle konieczne
jest rozwijanie odpowiednich procedur i podstawowych zasad, ktére beda nadawaly kierunek
rozwojowi projektéw opartych na sztucznej inteligencji. W najblizszych latach planujemy zwigk-
szy¢ nasz zbior treningowy oraz wykorzysta¢ nowsze architektury glebokich sieci neuronowych.

Potencjal, jaki ma ta technologia, stanowi istotne wyzwanie dla calej spotecznosci naukowe;.
W naszej ocenie sztuczna inteligencja nie stanowi jednak zagrozenia dla roli naukowca. Staje sie
natomiast niezwykle poteznym narzedziem, ktére w niedalekiej przysziosci bedzie dla archeologa
réwnie nieodzowne jak szpachelka.

Na obecnym etapie nie planujemy udostepnienia calej bazy danych w otwartym dostepie,
gléwnie ze wzgledu na ochrone stanowisk archeologicznych. Niemniej nasze wyniki w formie
danych przestrzennych chetnie udostepniamy na prosbe badaczy lub przedstawicieli stuzb kon-
serwatorskich.

Finansowanie

Niniejszy artykut zostal przygotowany w ramach projektu finansowanego przez Narodowe Centrum Nauki
pt. Dtugie domy jako element zlozonego krajobrazu kulturowego. Rekonstrukcja sieci osadniczej Kujaw
w2 pol. V tys. cal BC z uzyciem najnowszych metod teledetekcyjnych (nr 2019/35/B/HS3/02941).

Funding

This article was prepared as part of a project funded by the National Science Centre, entitled: Dfugie domy
jako element ztozonego krajobrazu kulturowego. Rekonstrukcja sieci osadniczej Kujaw w 2 pot. V tys. cal BC
z uzyciem najnowszych metod teledetekcyjnych (Long houses as an element of a complex cultural landscape.
Reconstruction of the settlement network in Kujawy in the second half of the 5th millennium BCE using
the latest remote sensing methods) (project no.: 2019/35/B/HS3/02941).

dr Michat Jakubczak

Archeolog zatrudniony w Laboratorium Bio- i Archeometrii Instytutu Archeologii i Etnologii Panstwowej Aka-
demii Nauk w Warszawie. Kierownik projektu Dtugie domy jako element ztoZzonego krajobrazu kulturowego.
Rekonstrukcja sieci osadniczej Kujaw w 2 pot. V tys. cal BC z uzyciem najnowszych metod teledetekcyjnych (NCN
2019/35/B/HS3/02941). Specjalizuje sie w teledetekcji archeologicznej, a takze badaniach reliktéw pradziejowych pol
uprawnych.

Michat Jakubczak, PhD

Archaeologist employed at the Bio- and Archaeometry Laboratory of the Institute of Archaeology and Ethnology at
the Polish Academy of Sciences in Warsaw. Manager of the project: Dtugie domy jako element ztoZonego krajobrazu
kulturowego. Rekonstrukcja sieci osadniczej Kujaw w 2 pot. V tys. cal BC zuzyciem najnowszych metod teledetekcyjnych
(Long houses as an element of a complex cultural landscape. Reconstruction of the settlement network in Kujawy in the
second half of the 5th millennium BC using the latest remote sensing methods) (project no.: 2019/35/B/HS3/02941).
He specializes in archaeological remote sensing technologies and research into the relics of ancient farmland.

dr Michat Tyszkiewicz
Specjalista w zakresie informatyki i uczenia maszynowego. W 2023 roku obronit doktorat na Politechnice Federalnej
w Lozannie (Ecole polytechnique fédérale de Lausanne).

Michat Tyszkiewicz, PhD
He specializes in computer science and machine learning. In 2023, he obtained his doctorate from the Swiss Federal
Institute of Technology in Lausanne (Ecole polytechnique fédérale de Lausanne).

mgr Michat Leloch

Archeolog, doktorant w Szkole Doktorskiej Nauk Humanistycznych Uniwersytetu Warszawskiego. Stypendysta
projektu Wysokogdrskie stanowiska ze sztuka naskalng w wawozie Kyzyl Dara w Uzbekistanie (NCN 2019/35/0/
HS3/03051). Specjalizuje sie w badaniach sztuki naskalnej.

Michat Leloch, MA

Archaeologist and doctoral student at the Doctoral School of Humanities at the University of Warsaw. He is a scholar-
ship holder on the Wysokogdrskie stanowiska ze sztukg naskalng w wawozie Kyzyl Dara w Uzbekistanie (High-Altitude
Sites with Rock Art in the Kyzyl Dara Gorge in Uzbekistan project (NCN 2019/35/0/HS3/03051). He specializes in
researchintorock art.

47



Ochrona Zabytkéw | 2025, nr 2 TECHNOLOGIE CYFROWE

48

Bibliografia

Abate Nicodemo et al., An Open-Source Machine Learning-Based Methodological Approach for Processing
High-Resolution UAS LiDAR Data in Archaeological Contexts. A Case Study from Epirus, Greece, ,Journal of
Archaeological Method and Theory” 2025, vol. 32, doi.org/10.1007/510816-025-09706-8, dostep: 18.05.2025.

Anglisano Anna et al., Supervised Machine Learning Algorithms to Predict Provenance of Archaeological
Pottery Fragments, ,,Sustainability” 2022, vol 14, iss. 18, doi.org/10.3390/su141811214, dostep: 18.05.2025.

Anichini Francesca et al., The Automatic Recognition of Ceramics from Only One Photo. The ArchAIDE App,
»Journal of Archaeological Science. Reports” 2021, vol. 36, doi.org/10.1016/j.jasrep.2020.102788, dostep:
18.05.2025.

Argyrou Argyro, Agapiou Athos, A Review of Artificial Intelligence and Remote Sensing for Archaeological
Research, ,,Remote Sensing” 2022, vol. 14, iss. 23, doi.org/10.3390/1514236000, dostep: 18.05.2025.

Arnoldussen Stijn et al., Field Systems and Later Prehistoric Land Use. New Insights Into Land Use Detectability
and Palaeodemography in the Netherlands Through LiDAR, Automatic Detection and Traditional Field Data,
»Archaeological Prospection” 2023, vol. 30, iss. 3, doi.org/10.1002/arp.1891, dostep: 18.05.2025.

Banasiak Pawel Z. et al., Semantic Segmentation (U-Net) of Archaeological Features in Airborne Laser Scan-
ning - Example of the Biatowieza Forest, ,Remote Sensing” 2022, vol. 14, iss. 4, d0i.org/10.3390/r514040995,
dostep: 18.05.2025.

Berganzo-Besga Iban et al., Hybrid MSRM-Based Deep Learning and Multitemporal Sentinel 2-Based Machine
Learning Algorithm Detects Near 10k Archaeological Tumuli in North-Western Iberia, ,Remote Sensing” 2021,
vol. 13, iss. 20, doi.org/10.3390/rs13204181, dostep: 18.05.2025.

de Boer Arjan, Using Pattern Recognition to Search LIDAR Data for Archeological Sites [w:] The World is in
Your Eyes. CAA2005. Computer Applications and Quantitative Methods in Archaeology. Proceedings of the
33rd Conference, Tomar, March 2005, ed. Alexandra Figueiredo, Gongalo Leite Velho, Tomar 2007, s. 245-254.

Davis Dylan S., Sanger Matthew C., Lipo Carl P., Automated Mound Detection Using Lidar and Object-Based
Image Analysis in Beaufort County, South Carolina, ,,Southeastern Archaeology” 2019, vol. 38, iss. 1, doi.org
/10.1080/0734578X.2018.1482186, dostep: 18.05.2025.

Durham Peter, Lewis Paul, Shennan Stephen, Artefact Matching and Retrieval Using Generalised Hough
Transform [w:] Computer Applications and Quantitative Methods in Archaeology 1993, ed. John Wilcock,
Kris Lockyear, BAR International Series 598, [s.1.] 1995, s. 25-30.

Evans Damian, Airborne Laser Scanning as a Method for Exploring Long-Term Socio-Ecological Dynamics
in Cambodia, ,Journal of Archaeological Science” 2016, vol. 74, doi.org/10.1016/j.jas.2016.05.009, dostep:
18.05.2025.

Freeland Travis et al., Automated Feature Extraction for Prospection and Analysis of Monumental Earth-
works from Aerial LiDAR in the Kingdom of Tonga, ,Journal of Archaeological Science” 2016, vol. 69, doi.
0rg/10.1016/j.jas.2016.04.011, dostep: 18.05.2025.

Fadzly Nik et al., A Deep Learning Framework for Bone Fragment Classification in Owl Pellets Using YOLOv12,
»Scientific Reports” 2025, vol. 15, doi.org/10.1038/541598-025-15906-9, dostep: 18.05.2025.

Gattiglia Gabriele, Managing Artificial Intelligence in Archeology. An Overview, ,Journal of Cultural Heritage”
2025, vol. 71, doi.org/10.1016/j.culher.2024.11.020, dostep: 18.05.2025.

Grilli Eleonora, Remondino Fabio, Machine Learning Generalisation across Different 3D Architectural Her-
itage, ,JSPRS International Journal of Geo-Information” 2020, vol. 9, iss. 6, doi.org/10.3390/ijgi9060379,
dostep: 18.05.2025.

Guyot Alexandre, Hubert-Moy Laurence, Lorho Thierry, Detecting Neolithic Burial Mounds from LiDAR-
Derived Elevation Data Using a Multi-Scale Approach and Machine Learning Techniques, ,Remote Sensing”
2018, vol. 10, iss. 2, doi.org/10.3390/rs10020225, dostep: 18.05.2025.

Hansen Richard D. et al., LiDAR Analyses in the Contiguous Mirador-Calakmul Karst Basin, Guatemala. An
Introduction to New Perspectives on Regional Early Maya Socioeconomic and Political Organization, ,,Ancient
Mesoamerica” 2023, vol. 34, iss. 3, doi.org/10.1017/S0956536122000244, dostep: 18.05.2025.

Hesse Ralf, LiDAR-Derived Local Relief Models A New Tool for Archaeological Prospection, ,, Archaeological
Prospection” 2010, vol. 17, iss. 2, doi.org/10.1002/arp.374, dostep: 18.05.2025.

Takubovskii Pavel, Segmentation Models, 2019, github.com/qubvel/segmentation_models, dostep: 18.05.2025.

Jamil Amirah H. et al., A Review on Deep Learning Application for Detection of Archaeological Structures,
»Journal of Advanced Research in Applied Sciences and Engineering Technology” 2022, vol. 26, iss. 1, doi.
org/10.37934/araset.26.1.714, dostep: 18.05.2025.

Karamitrou Alexandra et al., Towards the Use of Artificial Intelligence Deep Learning Networks for De-
tection of Archaeological Sites, ,Surface Topography. Metrology and Properties” 2022, vol. 10, iss. 4, doi.
o0rg/10.1088/2051-672X/ac9492, dostep: 18.05.2025.


http://doi.org/10.1007/s10816-025-09706-8
http://doi.org/10.3390/su141811214
http://doi.org/10.1016/j.jasrep.2020.102788
http://doi.org/10.3390/rs14236000
http://doi.org/10.1002/arp.1891
http://doi.org/10.3390/rs14040995
http://doi.org/10.3390/rs13204181
http://doi.org/10.1080/0734578X.2018.1482186
http://doi.org/10.1080/0734578X.2018.1482186
http://doi.org/10.1016/j.jas.2016.05.009
https://doi.org/10.1016/j.jas.2016.04.011
https://doi.org/10.1016/j.jas.2016.04.011
https://doi.org/10.1038/s41598-025-15906-9
https://doi.org/10.1038/s41598-025-15906-9
http://doi.org/10.3390/ijgi9060379
http://doi.org/10.3390/rs10020225
http://doi.org/10.1017/S0956536122000244
http://doi.org/10.1002/arp.374
http://github.com/qubvel/segmentation_models
http://doi.org/10.37934/araset.26.1.714
http://doi.org/10.37934/araset.26.1.714
http://doi.org/10.1088/2051-672X/ac9492
http://doi.org/10.1088/2051-672X/ac9492

/astosowanie uczenia maszynowego w archeologii. ..

Kiarszys Grzegorz, Szalast Grzegorz, Archeologia w chmurze punktéw. Porownanie rezultatow filtracji i kla-
syfikacji gruntu w projekcie ISOK z wynikami opracowanymi w oprogramowaniu LAStools i Terrasolid, ,Folia
Prachistorica Posnaniensia” 2014, t. 19, doi.org/10.14746/{pp.2014.19.12, dostep: 18.05.2025.

Kokalj Ziga, Hesse Ralf, Airborne Laser Scanning Raster Data Visualization. A Guide to Good Practice,
Ljubljana 2017, doi.org/10.3986/9789612549848, dostep: 18.05.2025.

Kokalj Ziga, Somrak Maja, Why Not a Single Image? Combining Visualizations to Facilitate Fieldwork and
On-Screen Mapping, ,Remote Sensing” 2019, vol. 11, iss. 7, doi.org/10.3390/rs11070747, dostep: 18.05.2025.

Kokalj Ziga, Zaksek Klemen, Ostir Kristof, Application of Sky-View Factor for the Visualisation of Historic
Landscape Features in Lidar-Derived Relief Models, ,, Antiquity” 2011, vol. 85, s. 263-273.

Kurczynski Zdzistaw, Stojek Edyta, Cislo-Lesicka Urszula, Zadania GUGIK realizowane w ramach pro-
jektu ISOK [w:] Podrecznik dla uczestnikow szkole#i z wykorzystania produktéow LiDAR, red. Piotr Wezyk,
‘Warszawa 2014, s. 22—58.

Lin Tsung-Yi et al., Focal Loss for Dense Object Detection [w:] 2017 IEEE International Conference on Com-
puter Vision (ICCV), [s.1.] 2017, doi.org/10.1109/ICCV.2017.324, dostep: 18.05.2025.

Maiza Chaouki, Gaildrat Véronique, Automatic Classification of Archaeological Potsherds [w:] The Eight
International Conference on Computer Graphics and Artificial Intelligence, 31A’2005, ed. Dimitri Pléménos,
[s.1.] 2005.

Miera Jan J. et al., Large-Scale Investigations of Neolithic Settlement Dynamics in Central Germany Based on
Machine Learning Analysis. A Case Study from the WeifSe Elster River Catchment, ,PLOS One” 2022, vol. 17,
iss. 4, doi.org/10.1371/journal.pone.0265835, dostep: 18.05.2025.

Olivier Martin, Verschoof-van der Vaart Wouter, Implementing State of-the-Art Deep Learning Approaches for
Archaeological Object Detection in Remotely-Sensed Data. The Results of Cross-Domain Collaboration, ,Journal
of Computer Applications in Archaeology” 2021, vol. 4, iss. 1, doi.org/10.5334/jcaa.78, dostep: 18.05.2025.

Orengo Hector A. et al., Automated Detection of Archaeological Mounds Using Machine-Learning Clas-
sification of Multisensor and Multitemporal Satellite Data, ,PNAS” 2020, vol. 117, iss. 31, doi.org/10.1073/
pnas.2005583117, dostep: 18.05.2025.

Paszke Adam et al., PyTorch. An Imperative Style, High-Performance Deep Learning Library, [w:] Advances
in Neural Information Processing Systems 32 (NeurIPS 2019), ed. Hanna Wallach, [s.l.a.], s. 8024-8035.

Piccoli Chiara et al., Towards the Automatic Classification of Pottery Sherds. Two Complementary Approaches
[w:] Across Space and Time. Papers from the 41st Conference on Computer Applications and Quantitative
Methods in Archaeology (Perth, 25-28 March 2013), ed. Arianna Traviglia, Amsterdam 2015, s. 463-474.

Quintus Seth, Davis Dylan S., Cochrane Ethan E., Evaluating Mask R-CNN Models to Extract Terracing
Across Oceanic High Islands. A Case Study from Samoa, ,,Archaeological Prospection” 2023, vol. 30, iss. 4,
doi.org/10.1002/arp.1909, dostep: 18.05.2025.

Reynolds Paul, Trade Networks of the East, 3rd to 7th Centuries — the View from Beirut (Lebanon) and Butrint
(Albania) (Fine Wares, Amphorae and Kitchen Wares) [w:] LRCW 3. Late Roman Coarse Wares, Cooking
Wares and Amphorae in the Mediterranean. Archaeology and Archaeometry - Comparison Between Western
and Eastern Mediterranean, vol. 1, ed. Simonetta Menchelli et al., Oxford 2010, s. 89-114.

Riley Melanie A., Automated Detection of Prehistoric Conical Burial Mounds from LIDAR Bare Earth Digital
Elevation Models, Master’s thesis, Department of Geology and Geography, North Missouri State, 2009.

Ronneberger Olaf, Fischer Philipp, Brox Thomas, U-Net — Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation [w:] Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention - MICCAI 2015, ,LNCS”,
vol. 9351, ed. Nassir Navab et al., Cham 2015, doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28, dostep: 18.05.2025.

Stott David, Kristiansen Seren M., Sindbaek Seren M., Searching for Viking Age Fortresses with Automatic
Landscape Classification and Feature Detection, ,Remote Sensing” 2019, vol. 11, iss. 16, doi.org/10.3390/
rs11161881, dostep: 18.05.2025.

Sevara Christopher et al., Pixel Versus Object - A Comparison of Strategies for the Semi-Automated Mapping
of Archaeological Features Using Airborne Laser Scanning Data, ,Journal of Archaeological Science. Reports”
2016, vol. 5, doi.org/10.1016/j.jasrep.2015.12.023, dostep: 18.05.2025.

Stewart Adam J. et al., TorchGeo. Deep Learning with Geospatial Data [w:] SIGSPATIAL ’22. Proceedings
of the 30th International Conference on Advances in Geographic Information Systems, New York 2022, doi.
0rg/10.1145/3557915.3560953, dostep: 18.05.2025.

Toler-Franklin Corey et al., Multi-Feature Matching of Fresco Fragments, ,,ACM Transactions on Graphics
(TOG)” 2010, vol. 29, iss. 6, doi.org/10.1145/1882261.1866207, dostep: 18.05.2025.

Zaksek Klemen, Ostir Kristof, Kokalj Ziga, Sky-View Factor as a Relief Visualization Technique, ,,Remote
Sensing” 2011, vol. 3, iss. 2, doi.org/10.3390/rs3020398, dostep: 18.05.2025.

Zakirov Azamat et al., Artificial Intelligence in Archaeological Geophysics. Testing ChatGPT-40 on Magneto-

meter Data from Sapallitepa (Uzbekistan), ,,Archaeological Prospection” 2025, doi.org/10.1002/arp.70006,
dostep: 18.05.2025.

49


http://doi.org/10.14746/fpp.2014.19.12
http://doi.org/10.3986/9789612549848
http://doi.org/10.3390/rs11070747
http://doi.org/10.1109/ICCV.2017.324
http://doi.org/10.1371/journal.pone.0265835
http://doi.org/10.5334/jcaa.78
http://doi.org/10.1073/pnas.2005583117
http://doi.org/10.1073/pnas.2005583117
http://doi.org/10.1002/arp.1909
http://doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28
http://doi.org/10.3390/rs11161881
http://doi.org/10.3390/rs11161881
http://doi.org/10.1016/j.jasrep.2015.12.023
http://doi.org/10.1145/3557915.3560953
http://doi.org/10.1145/3557915.3560953
http://doi.org/10.1145/1882261.1866207
http://doi.org/10.3390/rs3020398
http://doi.org/10.1002/arp.70006

