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Streszczenie. W pracy omowiono problem detekcji zrodet emisji zanieczyszczen
w obszarze niskiej zabudowy z wykorzystaniem bezzatlogowych statkow
powietrznych. Dokonano analizy problemu 1 przedstawiono metody jego
rozwigzania. Przeanalizowane zostaly r6zne scenariusze akwizycji danych oraz
ich wptyw na mozliwosci realizacji zadania.

INTRODUCTION TO THE PROBLEM OF DETECTION OF LOW EMISSION
SOURCES IN RURAL AREAS USING UNMANNED AERIAL VEHICLES

Summary. The paper discusses the problem of detecting emission sources in a low
buildings area using unmanned aerial vehicles. The problem was analyzed and
methods of solving it were presented. Various data acquisition scenarios and their
impact on the feasibility of the task were analyzed.

1. Wprowadzenie
1.1. Zanieczyszczenie powietrza i jego wplyw na nasze zdrowie

Zanieczyszczenie powietrza jest bardzo powaznym problemem we wspotczesnym
swiecie, przyktadowo, emisja gazow cieplarnianych wpltywa na katastrofalne
w skutkach globalne zmiany klimatyczne. Wg informacji przedstawionych w raporcie
Europejskiej Agencji Srodowiska [4] zanieczyszczenie powietrza jest gtowna przyczyna
przedwczesnych zgondéw 1 chorob oraz stanowi najwieksze srodowiskowe zagrozenie
dla zdrowia w Europie, jest odpowiedzialne za okoto 400 000 przedwczesnych zgonow
rocznie w Europejskim Obszarze Gospodarczym.

Jednak to nie tylko emisja przemystowa wptywa bezposrednio na jako$¢ naszego
zycia, najwigkszy wplyw na nasze zdrowie ma emisja pylow zawieszonych i powstajacy
w jej wyniku smog. Jak si¢ okazuje, za zdecydowang wigkszo$¢ emisji pytow
zawieszonych odpowiada tak zwana ,,niska emisja”, czyli emisja powstajaca na niskiej
wysokosci, glownie wyniku spalania wegla 1 innych paliw statych na potrzeby
ogrzewania domow. Raporty dotyczace zanieczyszczenia powietrza podaja statystyki
dotyczace stezenia pytlow o rdznej frakceji czasteczek: PM 101 PM 2.5, czyli mieszaniny
czastek zawieszonych w powietrzu o $rednicach mniejszych odpowiednio od 10um
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oraz 2,5um. Pyl zawieszony moze zawiera¢ substancje toksyczne takie jak
wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne (np. rakotworczy benzo[a]piren), metale
ciezkie oraz dioksyny 1 furany. Zgodnie z informacjami Krajowego Osrodka
Bilansowania 1 Zarzadzania Emisjami (KOBiZE) za zdecydowang wigkszos$¢
szkodliwych dla naszego zdrowia odpowiada wlasnie emisja zanieczyszczen
powstatych przy spalaniu paliw statych na potrzeby ogrzewania domow
jednorodzinnych [9, 10]. Na rysunku 1 przedstawiono rozktad procentowy gtownych
zrodel emis;ji czastek PM 2.5 oraz Benzo[a]pirenu w Polsce w 2017 roku, zostaty one
przygotowane na podstawie danych raportowanych przez KOBiZe oraz
prezentowanych przez Polski Alert Smogowy [9, 10].

Spalanie paliw
Produkcja  Inne 6% komercyjne/instytucjonalne 7% inne 1%
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Rys. 1. Gléwne zrdodta szkodliwych zanieczyszczen w Polsce w roku 2017
a) pyt PM 2.5, b) benzo[a]piren

Poziom zanieczyszczen pylami zawieszonymi jest monitorowany zardwno przez
jednostki rzadowe, takie jak Glowny Inspektorat Ochrony Srodowiska (GIOS), jak
1liczne firmy, organizacje pozarzadowe oraz osoby prywatne. Poréwnujgc dane
rzagdowe oraz dane z innych sieci pomiarowych, mozna zauwazy¢, ze oficjalne pomiary
GIOS, mimo, ze sa alarmujace, nie oddaja w pelni powagi problemu. Oficjalne stacje
pomiarowe s3 niezbyt liczne, do tego zlokalizowane sg zwykle na terenach miejskich,
podczas gdy skala zanieczyszczenia powietrza na wsiach wydaje si¢ by¢ znacznie
wieksza, potwierdzajg to analizy danych pomiarowych ze zrodet pozarzadowych.

Mimo licznych programoéw majacych ograniczy¢ zanieczyszczenie powietrza,
Polska jest jednym z niechlubnych ,,liderow” europejskich 1 $wiatowych rankingow
zanieczyszczenia powietrza [4], gtdéwnie za sprawg emisji pytow zwigzanej ze spala-
niem wegla w domowych kottowniach. Wtadze samorzadowe coraz czesciej wprowa-
dzaja przepisy ograniczajgce mozliwos¢ wykorzystania paliw statych do ogrzewania
budynkéw, przykladem moze by¢ uchwala antysmogowa dla Krakowa z dnia
15 stycznia 2016 r., czy uchwata Sejmiku Wojewodztwa Slaskiego z 7 kwietnia 2017 r.
Aby mozna bylo skutecznie egzekwowal ograniczenia w spalaniu paliw stalych,
konieczna jest mozliwos$¢ skutecznego monitorowania rzeczywistych zrodet emisji
zanieczyszczen. Jedna z opcji jest wykorzystanie metod wizji komputerowej do detekcji
dymu z bezzalogowych statkéw powietrznych.
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1.2. Wizyjne metody detekcji dymu

W literaturze mozna znalez¢ liczne rozwigzania problemu detekcji dymu oraz
ognia, niestety zdecydowana wigkszo$¢ zaproponowanych rozwigzan dotyczy ochrony
przeciwpozarowej 1 wykrywania pozarow lasow. Najczesciej do tego celu stosowane sg
statyczne kamery w sposob ciagly rejestrujagce dane. Pierwszym krokiem opisywanych
metod jest najczesciej detekcja ruchu, w tym celu stosowane sg takie rozwigzania jak:
e wyznaczanie gradientu ruchu za pomocg klatek ré6znicowych [2,12],

e detekcja zmian w chrominancji — dym zazwyczaj ma nizszg chrominancje [13],

e estymacja 1 odjecie tla z wykorzystaniem algorytmow wykorzystujacych miesza-
niny gaussowskie GMM (ang. Gaussian Mixture Model) [1],

e blokowa estymacja ruchu, analogiczna do technik stosowanych we wspolczesnych
algorytmach kompresji wideo [6, 13],

e metody przeplywu optycznego (ang. optical flow) [8].

Kolejnym etapem jest zazwyczaj klasyfikacja obszaréw zawierajagcych dym,
z uwagi na duza zmiennos¢ 1 roznorodno$¢ zjawiska nie jest to zagadnienie banalne Do
jego rozwigzania mozna stosowaé cechy chromatyczne dymu [13], lokalng utrate
ostrosci w obszarach zadymionych, dynamiczne wtasciwosci dymu [13, 14, 16], miary
energii wykorzystujace transformate falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform -DWT)
[1, 6, 12] czy dyskretng transformat¢ kosinusowg (ang. Discrete Cosine Transform —
DCT)[6]. Ciekawym, podejsciem jest tez zastosowanie lokalnych wzorcow binarnych
(ang. Local Binary Patterns — LBP) [11, 14] oraz wersji dynamicznej wyznaczanej dla
ruchu (ang. Local Binary Motion Patterns — LBPM) [5]. Czg¢sto tez cechy wyko-
rzystywane do detekcji ruchu, moga zosta¢ wykorzystane na etapie klasyfikacji np.
cechy ruchu wyznaczone za pomocg metod przeptywu optycznego [2].

Inna grupa rozwigzan stosuje z powodzeniem metody glebokiego uczenia do
detekcji dymu [11], zazwyczaj] wymagaja one dokladnie przygotowanego zbioru
uczacego, najczesciej konieczne jest tez r¢czne przygotowanie odpowiednich ,,masek
dymu”, wyjatkowo efektywnym rozwigzaniem wydaje si¢ by¢ zastosowanie sieci Mask
R-CNN [7].

2. Detekcja dymu w zdjeciach lotniczych

Opisane w poprzedniej sekcji rozwigzania, nie moga zosta¢ bezposrednio
zastosowane do detekcji dymu w zdjeciach czy sekwencjach lotniczych, powstajacego
w wyniku niskiej emisji. Pierwszym napotkanym problemem jest uzyskanie sekwencji
statycznych oraz znaczna réznorodno$¢ dymu emitowanego z domowych instalacji
grzewczych. Jednym z pierwszych wyzwan przy analizie problemu jest wybor
odpowiedniej platformy do akwizycji zdjeé, przygotowanie szczegdlowych zatozen
dotyczacych sposobu pozyskiwania danych i przygotowanie planu nalotu.

2.1. Wybor platformy latajacej
Akwizycja zdje¢ lotniczych moze by¢é w ogoélnym przypadku realizowana

z wykorzystaniem zarowno zatogowych, jak 1 bezzatogowych statkéw powietrznych.
Do niedawna wigkszo$¢ materiatu byta pozyskiwana gtéwnie za pomocg samolotow
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wyposazonych w specjalne zestawy do akwizycji danych. Jednak, wspotczesnie, coraz
czesciej korzysta si¢ ze znacznie tanszych rozwigzan wykorzystujacych bezzatogowe
statki powietrzne, czyli popularne drony. Na rynku dostepnych jest wiele platform
dedykowanych witasnie do wykonywania nalotoéw fotogrametrycznych, wyposazonych
w systemy kamer 1 sensorOw oraz w zaawansowane systemy pozycjonowania,
umozliwiajacych lokalizacje z centymetrowa dokladnoscia — RTK (ang. Real-Time
Kinematic) oraz DGPS (ang. Differential GPS).

Osobnym zagadnieniem jest wybor typu statku powietrznego, do wyboru mamy
platformy wielowirnikowe oraz ptatowce. Zaletg tych pierwszych jest prostota obstugi
oraz mozliwos$¢ pozostania w zawisie, ptatowce zas moga znacznie dtuzej pozostawac
W powietrzu.

W przypadku opracowania kompletnej platformy do detekcji dymu nalezy
rozwazy¢ rozwigzania proste 1 ekonomiczne. W badaniach wykorzystano wigc standar-
dowe platformy czterowirnikowe firmy DJI, wigkszo§¢ danych zostata pozyskana za
pomocg drondéw DJI Mavic Air, Mavic Air 2s oraz Mavic 2 Enterpise Dual — ten ostatni
wyposazony jest zarowno w standardowg kamer¢ RGB jak i kamerg termowizyjna.
Zastosowanie termowizji na dalszym etapie prac, moze wspomoc lokalizacje aktywnych
kominéw begdacych wyraznymi zrodtami ciepta.

2.1. Akwizycja obrazow — plan nalotu

Wykorzystujac czterowirnikowe platformy latajace mamy duza swobode¢ w dobo-
rze sposobu akwizycji danych, w przeciwienstwie do ptatowcoOw mozemy pozyskiwac
niemal statyczne sekwencje, utrzymujac statek powietrzny w zawisie. Przy planowaniu
nalotu musimy uwzgledni¢ nastepujace czynniki:

e rodzaj pozyskiwanych danych — wideo w ruchu, wideo stacjonarne, obrazy
statyczne (takze ortofotomapa pozyskana z nalotu fotogrametrycznego),

e kat inachylenie zdj¢¢ — pionowe, prawie pionowe, nachylone 1 perspektywiczne,

e pasmo akwizycji — RGB, multi/hiperspektralne 1 termowizyjne,

e pulap i zasieg.

Biorgc pod uwage opisywane w literaturze metody i1 mozliwo$¢ zawisu,
zdecydowano na rejestracje sekwencji stacjonarnych. Dzigki dobrej stabilizacji pozycji
drona i dodatkowej mechanicznej stabilizacji kamery mozliwe jest pozyskanie
sekwencji ,,prawie statycznych”. Na potrzeby pdzniejszych etapow badan wykonano
takze naloty fotogrametryczne w wyniku ktorych uzyskano seri¢ zdje¢ umozliwiajacych
stworzenie ortofotomapy. Zdecydowano, ze obraz bedzie rejestrowany za pomocag
kamery skierowanej pionowo w doét (nadir), co umozliwi wykorzystanie pozyskanych
danych takze na po6zniejszych etapach projektu. Z uwagi na ograniczenia sprz¢towe,
wiekszo$¢ danych zostata pozyskana za pomoca sensora RGB, dla czesci danych
dostepny jest tez obraz termiczny.

Oddzielnym problemem jest wybor pulapu nalotu oraz ogniskowej kamery. Zbyt
niski putap ogranicza obszar akwizycji, za$ zbyt wysoki moze uniemozliwi¢ poprawna
detekcje. Dokonujac nalotéw nalezy bra¢ pod uwage aktualnie obowigzujace ograni-
czenia w przestrzeni lotniczej. Na poczatkowym etapie projektu, zgodnie z obowigzu-
Jjacymi wowczas ograniczeniami prawnymi, rozwazano szeroki zakres pulapu nalotu,
jednak zmiany ustawowe, wprowadzone z poczatkiem roku 2021, ograniczyly maksy-
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malny putap nalotu do 120 m. Na rysunku 2 pokazano przyktadowe obrazy uzyskane
dla réznych wysokosci — zbyt niski putap wyraznie ogranicza obszar detekcji,
roOwnoczesnie moze stanowi¢ problem zwigzany z prywatno$cia mieszkancow.
Zdecydowano wigc na wybor najwyzszego mozliwego putapu — czyli 100 lub 120m
(w zalezno$ci od ograniczen w przestrzeni powietrznej dla danego obszaru).

Rys. 2. Przyktadowa klatka pozyskana z drona dla r6znego putapu

2.2. Schemat dzialania algorytmu dla sekwencji stacjonarnych

Zaproponowany algorytm detekcji dymu w sekwencjach stacjonarnych mozna
podzieli¢ na etapy przedstawione na schemacie blokowym (rys. 3). Kolejne klatki
wideo poddawane sg przetwarzaniu wstepnemu oraz
stabilizacji. Nastepnie, wyznaczane sg maski ruchu
przy opcjonalnym uwzglednieniu regiondéw z wyzna- 7
czonymi w osobnym procesie obszarami budynkow. e Calatte
W kolejnym kroku, uzyskane maski poddawane sa
szeregowi operacji majacych na celu wyznaczenie spoj-
nych masek o wypuktych konturach. Ostatecznie doko-
nywana jest klasyfikacja decydujaca o tym czy dany Vs 4(1)
obiekt bedzie uznany za obszar dymu. e

¥

Cyfrowa stabilizacja wideo (ECC)

Detekcja i odjecie tral wyznaczenie
klaki roznicowe]

2.3. Detekcja obszarow zawierajacych dym Y
Wyznac;:\glz\l;n:;l: ruchu -

W niniejszej pracy przetestowano trzy metody ¥
detekcji ruchomych obiektow: 1. Operage mordlogezne.

2. Wyznaczenie i analiza konturbw

Lista obiektow [i]

Obiekt zawiera dy!
dym?

Dodaj do listy obiektow z dymem ]

1. wyznaczanie klatki ro6znicowe;,

2. odjecie wyznaczonej klatki tta na podstawie
mediany wybranych klatek z sekwencji wideo,

3. odejmowanie tla z wykorzystaniem algorytmu mie-
szanin gaussowskich do wyznaczania tta (MOG
subtractor) [1].

Dwie pierwsze metody zakladaja, ze dyspo-
nujemy sekwencja statyczng. Niestety, dla rzeczy-
wistych sekwencji pozyskanych z drona, warunek ten

Rys. 3. Og6lny schemat
blokowy algorytmu
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nie jest spelniony — mimo skutecznej stabilizacji pozycji oraz samej kamery, widoczne
sa subtelne przesunigcia obrazu. Sg one czasem na tyle zauwazalne, ze wplywaja
w znacznym stopniu takze na skuteczno$¢ metody wykorzystujacej algorytm MOG.
Aby uzyska¢ skuteczng detekcje konieczna jest wigc dodatkowa cyfrowa stabilizacja
obrazu.

Do wyréwnywania kolejnych klatek zastosowano algorytm ECC (ang. Enhanced
Correlation Coefficient Maximization) [3], przy czym zalozono Euklidesowy model
przemieszczen.

Na rysunku 4 pokazano przyktad tworzenia masek dla metody bazujacej na klatce
tla wyznaczanej metoda mediany z sekwencji wejsciowej. Tto ta metoda moze by¢
wyznaczane zarOwno przed uruchomieniem gtownej czg$ci algorytmu, jak i w trakcie
jego dzialania, woéwczas wyznaczane jest tlo dla wybranego zakresu danych
historycznych. W tym przypadku klatka tta zostata wyznaczona jako mediana z 30
klatek w sekwencji, przy czym zalozono, ze odlegto$¢ pomigdzy tymi klatkami musi
wynosi¢ przynajmniej 10. Tak uzyskane tto widoczne jest na ilustracji ponizej (rys. 4a).

d)

Rys. 4. Etapy tworzenia maski dymu: a) klatka tta, b) obraz réznicowy, c¢) wynik

progowania, d-e) maska i uzyskane krawedzie po wykonaniu filtracji
morfologicznej, f) ostateczny wynik po filtracji konturéw

Na kolejnych obrazach przedstawiono kolejno: b) klatke rdéznicowa, ¢) wynik
wstepnej segmentacji maski (progowanie), d) maske po filtracji morfologicznej (erozja
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1 zamknigcie), €) wynik wstepnej detekcji konturow maski oraz f) wynikowe maski
dymu, powstate przez potaczenie bliskich konturéw i1 zamkniecie ich otoczka wypukla.
Obrazy maski oraz klatka réznicowa, zostaly przedstawione w postaci negatywu.
Dodatkowo, dla poprawy czytelnosci prezentacji, klatka r6znicowa zostata poddana
operacji rozciggania histogramu.

2.4. Klasyfikacja obiektow

W wielu przypadkach, mimo, ze dysponujemy statyczng sekwencja wideo,
dodatkowo poddang stabilizacji cyfrowej, na obrazie mogg pojawic si¢ inne ruchome
obiekty, najczesciej sg to samochody, piesi czy rowerzysci. Czasem wykrywany jest tez
ruch galezi 1 innych obiektow pod wpltywem wiatru, pojawiajg si¢ tez artefakty
wynikajace z niedoskonalej stabilizacji. Problem mozna rozwigza¢ ograniczajac si¢ do
detekcji ruchu wytacznie dla obszaru dachow, jednak wymaga to uzycia dodatkowych
danych pozyskanych np. z map cyfrowych. Zaktadajac, ze sa one poprawne, mozemy
uzyska¢ ROI ograniczajace obszar detekcji dymu. Problemem moze by¢ jednak
doktadne przeliczanie wspotrzednych mapy do wspdtrzgdnych kamery drona. Innym
aktualnie testowanym rozwigzaniem jest wykorzystanie sieci Mask R-CNN [7] do
detekcji obszarow dachow. Jednak w przypadku braku takich danych konieczne jest
zbudowanie klasyfikatora umozliwiajagcego odrzucenie obszaroOw zawierajacych inne
obiekty. W trakcie badan zauwazono, ze o ile w obrazie wejSciowym dym cechuje si¢
bardzo duza réznorodnoscig i trudno jest wyznaczy¢ cechy umozliwiajace skuteczng
klasyfikacje, to juz obrazy réznicowe umozliwiajg znacznie prostsze odroéznienie dymu
od pozostatych obiektow. W naszym przypadku do budowy wektora cech wykorzystano
nastepujace cechy obiektow okreslonych za pomocg uzyskanych masek ruchu:

e entropia dla klatek roznicowych,

e entropia pikseli obszaru dla klatek wejsciowych,

e odchylenie standardowe w obrazach réznicowych,

e odchylenie standardowe pikseli obiektow dla klatek wejsciowych.

3. Podsumowanie i kierunki dalszych prac

W prezentowane] pracy przedstawiono zarys problemu detekcji zrédet niskiej
emisji w obszarach niskiej zabudowy — gldwnie na terenach wiejskich. Rozwojowa
wersja algorytmu ma dosy¢ wysoka skuteczno$¢ detekcji, jednak wymaga ona
gruntownej ewaluacji. W dalszej cze$ci badan zostang pordwnane wyniki dla
,surowego” algorytmu detekcji 1 klasyfikacji, z algorytmem wzbogaconym informacja
o lokalizacji budynkéw. Spora wadg prezentowanego rozwigzania jest konieczno$¢
rejestracji stacjonarnych sekwencji wideo, co znaczaco moze wydluzy¢ czas
monitoringu dla zadanego obszaru. Duzo wygodniejszym rozwigzaniem bylaby
mozliwo$¢ prowadzenia detekcji bezposrednio dla sekwencji wideo w ruchu lub dla
pojedynczych obrazéw. Niestety duza réznorodnos¢ wizualna dymu czyni to zadanie
znacznie bardziej skomplikowanym. Zaprezentowany w niniejszej pracy algorytm,
postuzy do automatycznego przygotowania zbioru treningowego dla sieci neuronowych
umozliwiajacych detekcje obszarow dymu np. Mask R-CNN [7].
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