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Zarys tresci. Celem opisanego w pracy dziatania jest opracowanie inteligentnego systemu identyfikacji za-
nieczyszczer powietrza. Zastosowanie sztucznej inteligencji, wykorzystujacej analize obrazéw powierzchni
wybranych indykatoréw zanieczyszczenia powietrza do budowy algorytmu uczenia maszynowego umozliwito
opracowanie taniej i skutecznej metody identyfikacji niebezpiecznych substancji. Do budowy modelu zostaty
wykorzystane zdjecia skaningowej mikroskopii elektronowej dwuletnich igiet sosny zwyczajnej Pinus sylvestris L.,
z reprezentatywnych zlewni badawczych krajowej sieci Zintegrowanego Monitoringu Srodowiska Przyrodnicze-
go. Zdjecia mikroskopowe zostaty przetworzone w programie graficznym, tak aby zaklasyfikowane na podsta-
wie wielkosci, ksztattu i sktadu chemicznego czastki posiadaty jednakowy atrybut (barwe). Wykonane warstwy
(maski) stanowity element wtasciwy do opracowania algorytmu uczenia maszynowego identyfikujacego zanie-
czyszczenia z podziatem na zdefiniowane wcze$niej kategorie. Zastosowanie sieci neuronowych do budowy sa-
mouczacego sie algorytmu pozwolito zoptymalizowa¢ analize zdeponowanych zanieczyszczen zobrazowanych
na powierzchni igiet sosny. Opracowany system identyfikacji naturalnych i antropogenicznych czastek w postaci
skategoryzowanych warstw daje skutecznos¢ predykcji na wysokim poziomie.

Stowa kluczowe: identyfikacja zanieczyszczen powietrza, sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, mikrosko-
pia elektronowa, sieci neuronowe, analiza obrazéw.

Keywords: air pollution identification, artificial intelligence, machine learning, electron microscopy, neutral ne-
tworks, image analysis.

Wstep

Jako$¢ powietrza atmosferycznego w wielu rejonach $wiata stanowi powazny problem
(Akimoto, 2003; Jiménez et al., 2014; Samet i Chung, 2017). Ma on wymiar zaréwno $ro-
dowiskowy jak i spoteczny (Keywood et al., 2023). Przektada sie na obnizenie warunkow
do zycia i stanowi czynnik ograniczajgcy dalszy rozwdéj (WHO, 2021; Shaddick et al., 2023).
Lokalne oraz zdalne emisje zanieczyszczerh mogg by¢ transportowane na dalsze odlegto-
$ci (Konwencja LRTAP, 1979), a wskutek niekorzystnej sytuacji synoptycznej sprzyjajacej
depozycji w danym regionie mogg powodowac przekroczenia dopuszczalnych pozio-
mow stezen poszczegdlnych substancji w powietrzu (Kozakova et al., 2018; Huszar et al.,
2021; WHO, 2021). Szczegdlnie niebezpieczne dla zycia i zdrowia ludzi sg zjawiska na-
gromadzenia zanieczyszczenia w powietrzu w wyniku spalania paliw kopalnych w okresie
grzewczym, wystepujace w wielu rejonach $wiata, w tym w Europie Srodkowej (Allegrini
i Pirrone, 2007; Fowler et al., 2020; Susanto, 2020). Urzadzenia pomiarowe umozliwia-
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jgce automatyczny pomiar zanieczyszczen gazowych i pytowych stanowig skomplikowa-
ng i stosunkowo drogg infrastrukture (Ayaz et al., 2018), dlatego poszukiwane sg tanie
i proste rozwigzania w ocenie zanieczyszczenia powietrza (Arroyo et al., 2021; Bousiotis
et al., 2021), w tym wykorzystujgcych metody bioindykacyjne (Fan, 2014). Wyniki prze-
prowadzonych badan wskazujg, ze btagd pomiaru kompaktowych czujnikdow (niskokosz-
towych), ktéry moze by¢ znaczny, zalezy od technologii (neflometr czy optyczny licznik
czastek), konkretnych parametréw danego czujnika oraz réznic pomiedzy aerozolem uzy-
tym do kalibracji czujnika a aerozolem mierzonym (Hagan i Kroll, 2020). Z kolei meto-
dy bioindykacyjne majg zastosowanie w przypadku braku zorganizowanej infrastruktury
pomiarowej oraz badan skutkdw Srodowiskowych zdarzen o charakterze katastrofalnym
(Swiercz et al., 2024). Szybki rozwdj sztucznej inteligencji Al (z ang. Artificial Intelligence),
zdeterminowat probe jej zastosowania w detekcji zanieczyszczen powietrza. Al w zapro-
ponowanej metodzie badan, pozwolito znacznie zoptymalizowac proces przetwarzania
i analizy uzyskanych danych. Materiat wejSciowy stanowity mikrofotografie przetwarzane
przez gteboka sie¢ neuronowag, w taki sposdb, aby na wyjsciu (wynik) otrzymywac obrazy
z zaznaczonymi obiektami (zanieczyszczeniami). W analizie mikroskopowe]j wykorzystano
igliwie sosny zwyczajnej Pinus sylvestris L., pobrane w lokalizacjach o zmiennych warun-
kach antropopresji. Niniejsza praca skupia sie na wykorzystaniu klasyfikacji zanieczyszcze-
nia z podziatem na zdefiniowane kategorie (barwy), a nastepnie odtwarzaniu maski dla
zupetnie nowych danych wejsciowych, ktére nie wymagajg wczesniejszego przetworzenia
zdjecia. Dzieki zastosowaniu sieci neuronowej do predykcji obiektdow, zostat opracowany
inteligentny system identyfikacji zanieczyszczen powietrza oparty na samouczgcym sie al-
gorytmie maszynowym.

Koncepcja i metodyka badan

W zaproponowanej metodzie identyfikacji zanieczyszczen powietrza zobrazowaniu pod-
legaty czastki na powierzchni popularnego biowskaznika — igiet sosny zwyczajnej Pinus
sylvestris L. Zastosowanie skaningowej mikroskopii elektronowej — SEM (ang. Scanning
Electron Microscopy) pozwolito uzyska¢ mikrofotografie, ktore nastepnie zostaty prze-
tworzone w programie graficznym, tworzgc warstwy (maski) z nadanymi odpowiednimi
barwami (atrybutami). Charakterystyczne czgstki zanieczyszczen byty nastepnie przetwa-
rzane i analizowane przez gtebokg sie¢ neuronowa. Sieci neuronowe, inspirowane struk-
turg potgczen w ludzkim madzgu (cho¢ w rzeczywistosci réznigce sie znaczgco od jego
dziatania), stanowig zaawansowang technike modelowania, umozliwiajgcg odwzorowa-
nie skomplikowanych, nieliniowych funkcji. Ich zasada dziatania opiera sie na interakcjach
pomiedzy danymi wejsciowymi a punktami posrednimi, zwanymi neuronami. W kazdym
neuronie dane wejsciowe sg mnozone przez odpowiednie wagi, nastepnie sumowane,
a wynik jest przetwarzany przez funkcje aktywacji. Wyjscie z neuronu stuzy jako wejscie
dla neuronéw w kolejnej warstwie, kontynuujgc ten proces w catej sieci (Tadeusiewicz,
1993, 2015). Proces uczenia sie w tym przypadku miat za zadanie osiggniecie rezultatéw
opartych na wiedzy fragmentarycznej, umozliwit doskonalenie sie, tworzyt nowe pojecia
oraz wnioskowat indukcyjnie, zgodnie z zatozeniami teorii samouczgcych sie algorytmow
(MenexuH, 1984; Thacore, 1998; Ailon et al., 2011). Metody te mozna zasadniczo po-
dzieli¢ na nadzorowane (ang. supervised learning) i nienadzorowane (ang. unsupervised
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learning), a takze mniej powszechnie stosowane pdétnadzorowane (ang. semi-supervised
learning) oraz uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning). Uczenie nadzo-
rowane wymaga posiadania referencyjnych danych wyjsciowych. W dziedzinie uczenia
maszynowego dominujg dwa podstawowe rodzaje problemdéw: klasyfikacja oraz regresja.
Klasyfikacja polega na przyporzadkowywaniu danych do dwdéch lub wiecej kategorii, pod-
czas gdy problem regresji zaktada identyfikacje trendéw i na ich podstawie uzupetnie-
nie brakujgcych elementow lub wykonanie predykcji (Chollet, 2021). Do budowy modelu
(wejscie) zostaty wykorzystane zdjecia skaningowej mikroskopii elektronowej (SEM) dwu-
letnich igiet sosny zwyczajnej Pinus sylvestris L., wykazujgcych potwierdzone cechy wskaz-
nikowe (Eriksson, 1989; Alaimo et al., 2000; Romanic i Krauthacker, 2007; Cindri¢ et al.,
2018; Szwed et al., 2021) ze zlewni badawczych krajowej sieci Zintegrowanego Monitorin-
gu Srodowiska Przyrodniczego (ZMSP) (Kostrzewski et al., 2022). Stacje Bazowe ZMSP zlo-
kalizowane sg w reprezentatywnych dla obszaru Polski typach krajobrazu i przedstawiajg
odrebne geoekosystemy: od wybrzezy i krajobrazéw mtodoglacjalnych na pdétnocy kraju,
przez niziny i doliny rzeczne w srodkowej czesci, az po wyzyny i gory na potudniu (ryc. 1).
Réznorodnosé¢ krajobrazowa zlewni ZMSP pozwala obserwowaé zmiany $rodowiska przy-
rodniczego w skali regionalnej i krajowej (Kostrzewski i Majewski, 2021).

A Miejsce poboru prébki Wspotrzedne geograficzne
% Wolin Parseta Puszcza Borecka Wigy 1. Beskid Niski 49°38’ 03.01” N, 21°07’ 02.23" E
2. Kampinos 52°17' 16.44” N, 20°26' 56.77" E
g orasko 3. Karkonosze 50°48’ 31.69” N, 15°36' 46.58” E
Kampinos 4. bysogory 50°52’ 15.67” N, 21°03’ 18.25” E
5. Parseta 53°44’ 52.67" N, 16°33’ 13.27" E

Karkonosze

*‘VS.*’géry 6. Pogdrze Karpackie 49°57’ 55.26” N, 20°29’ 54.60” E

Roztocze

Pogérze Karpackie 7. Poznan-Morasko 50°27' 55.37” N, 16°55’ 57.95" £
Beskid Niski
0 100 200km [ ] 8. Puszcza Borecka 54°06’ 47.78" N, 22°01’ 12.74” E
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Ryc. 1. Lokalizacja punktéw poboru probek
Srodowiskowych 10. Wigry 54°03' 34.74” N, 23°00" 47.12" E
éc;?gttlon of environmental sample collection 11. Wolin 53°56’ 48.90” N, 14°28’ 34.20" E

Metody badan i zastosowana aparatura

Probki igiet pobrano z drzew w wybranych lokalizacjach z wysokosci ok. 2-3 m n.p.g.
w ilosci okoto 200 g, po zakonczeniu sezonu wegetacyjnego (X-XI 2023). Dostarczone
w papierowych kopertach do Laboratorium Badarn Srodowiska (LBS) Uniwersytetu Jana
Kochanowskiego w Kielcach (UJK) zostaty wysuszone w temperaturze 40 °C przez 24 godzi-
ny, a nastepnie zmielone mtynkiem analitycznym. Do mielenia wykorzystano mtynek IKA
A11 basic (Staufen, Niemcy). Do zmielonego igliwia dodano ultraczystg wode (w stosunku
1:10), a nastepnie przeanalizowano pH oraz przewodnictwo elektrolityczne wtasciwe EC
(z ang. Electrical Conductivity). Pomiaru dokonano z wykorzystaniem wieloparametrowe-
go urzadzenia HACH HQ2200 (Loveland, USA) wyposazonego w elektrode pehametrycz-
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ng PHC101 oraz konduktometryczng CDC401. Wyniki badan skontrolowano roztworami
wzorcowymi Hamilton (Bonaduz, Szwajcaria) o wartosciach pH 4,01 (Ref. No: 238917),
7,00 (Ref. No: 238218) 19,21 (Ref. No: 238919). Do kontroli elektrody konduktometrycznej
uzyto dwdch wzorcéw: 15 uS/cm, CPAChem (Ref. No: CS15MOS.L5) 30% n-propanol (Sta-
ra Zagora, Butgaria oraz 1000 pS/cm, YSI 3167 (Yellow Springs, USA) z chlorkiem potasu
0.053% (Ref. No: CAS 7447407).

Zdjecia skaningowe]j mikroskopii elektronowej (SEM) zostaty wykonane mikroskopem
Quanta 250 FEI (FEI Company, Czechy) z analizg sktadu chemicznego wykonang technika
EDS (z ang. Energy Dispersive Spectroscopy) mikroanalizatorem EDAX Geniesis (Mahwabh,
NJ, USA) w LBS, UJK. Do mikroskopowania wybrano kilka egzemplarzy z kazdej lokalizacji.
Przyklejono je za pomocy krazkéw weglowych do stolikdw aluminiowych @12 mm. Stoliki
wraz z probkami umieszczono w Leica EM SC050, a nastepnie napylono 24 — karatowym
ztotem w atmosferze argonu z kontrolg grubosci warstwy (10 nm Au) w uktadzie prdznio-
wym (0,05 mBar) z wagg kwarcowg. Po zakoriczonym napylaniu probki zostaty umiesz-
czone w skaningowym mikroskopie elektronowym SEM, FEI Quanta 250, a nastepnie
poddane analizie chemicznej EDS (ang. Energy Dispersive Spectroscopy) z wykorzystaniem
analizatora EDAX Genesis (spektrometr dtugosci fali promieniowania rentgenowskiego).
Obrazy graficzne uzyskane w wyniku analizy EDS powstajg rownolegle z tworzeniem obra-
zu SEM powierzchni badanej probki. Informacje o sktadzie powierzchni i rozmieszczeniu
poszczegdlnych elementdw sg wynikiem pomiardw intensywnosci i energii promieniowa-
nia rentgenowskiego, ktére jest efektem wzbudzania elektrondw rdzeni elektronowych
pierwiastkdw znajdujacych sie na powierzchni lub blisko powierzchni badanego materia-
tu. Elektrony stuzgce do tworzenia obrazu SEM (i jednoczesnie uzyskiwania danych EDS)
whnikajg w materiat na rozne gtebokosci w zaleznosci od cech matrycy, ale nie wiecej niz
na kilka mikrometréw. Pierwotna wigzka elektrondw wnika w warstwe wierzchnig ma-
teriatu i wzbudza w niej rézne sygnaty pochodzace z badanej warstwy. Wzbudzony i za-
nalizowany sygnat elektronow wtérnych SE (z ang. Secondary Electrons) daje mozliwosé
obrazowania obserwowanej powierzchni. Dodatkowo, na podstawie surowych danych
dotyczacych widma X przypisanego do kazdego piksela obrazu SEM mozna uzyskac¢ dane
ilosciowe, pozwalajgce na pordwnanie udziatdw masowych pierwiastkow w przypo-
wierzchniowej warstwie skanowanego obszaru. W tym celu wybierano do tej analizy caty
obszar, a nastepnie wybrane punkty (tab. 3), wewnatrz ktérego catkowano otrzymane
dane o intensywnosci promieniowania X dla poszczegdlnych dtugosci fali. Nastepnie dane
po scatkowaniu przeliczano na ilosci pierwiastkéw i dalej wyniki byty normalizowane tak,
aby suma udziatéw wynosita 100%. Przy interpretacji tak uzyskanych wynikéw ilosciowych
nalezy wzig¢ pod uwage charakter badanego materiatu, morfologie i zZrédta pochodzenia
poszczegdlnych sktadnikéw prébki jak i charakter samej metody EDS. Wykonane obrazy
SEM przetworzono w programie graficznym (GIMP wersja 2.10.34), tak, aby zaklasyfiko-
wane na podstawie wielkosci, ksztattu i sktadu chemicznego czastki posiadaty jednakowy
atrybut (barwe). Wykonane warstwy stanowity element wtasciwy do opracowania algo-
rytmu uczenia maszynowego identyfikujgcego zanieczyszczenia z podziatem na zdefinio-
wane wczesniej kategorie (barwy). Zielong barwg zamalowano powierzchnie aparatéw
szparkowych, z6ttg — ostrokrawedziste czagstki przemystowe, czerwong — magnetyczne
sferule, a niebieskg — drobne czgstki mineralne.
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Opis modelu

Pierwsza warstwa budowanego systemu identyfikacji zanieczyszczen powietrza zawiera
32 filtry o rozmiarze 3x3 i korzysta z funkcji aktywacji ReLU, wprowadzajgcej nieliniowos¢
do modelu, co pozwala na efektywne modelowanie ztozonych zaleznosci miedzy cechami
na zdjeciach, a nastepnie jest aktywowany proces poolingowy, ktéry redukuje wymiaro-
wos$¢ danych. Ten schemat powtarza sie w kolejnych warstwach, zwiekszajac liczbe filtrow
w kazdej z nich. Po sptaszczeniu danych nastepuje warstwa gesta z 128 neuronami ak-
tywowanymi funkcjg RelLU, z dodatkowg warstwg Dropout, ktéra losowo wytgcza czesci
neurondw w trakcie uczenia, co ma na celu zmniejszenie zjawiska przeuczenia poprzez
uniemozliwienie sieci polegania na pojedynczych neuronach lub ich kombinacjach (Kuren-
kov, 2020). Model konczy sie warstwg wyjsciowg z 3 kategoriami zanieczyszczen oraz funk-
cjg aktywacji sigmoidalng, ktdra przeksztatca wyniki modelu na wartosci z zakresu [0, 1],
co interpretowane jest jako prawdopodobienstwo przynaleznosci do poszczegdlnych klas.
Aby przystapi¢ do trenowania modelu konwolucyjnej sieci neuronowej, skonfigurowano
proces optymalizacji oraz zdefiniowano funkcje straty i metryki oceny wydajnosci mo-
delu. Optymalizator Adam (Adaptive Moment Estimation) wykorzystuje stochastyczna,
adaptacyjng metode optymalizacji, ktéra dostosowuje wspdtczynniki uczenia dla kazdego
parametru na podstawie oszacowanego pierwszego momentu (Srednia ruchoma gradien-
tu) oraz drugiego momentu ($rednia ruchoma kwadratéw gradientu). Wzory aktualizacji
parametrow zostaty zaprezentowanie ponizej (Kingma i Ba, 2014):

m =p:m_ +(1-8)-g,

v, =0V, + (1 — ﬂ) g

0 = er—ﬁ- m

gdzie:

6, — parametr modelu w chwili t,

g,— gradient funkcji straty wzgledem parametru w chwili t,
m,_ i v, — pierwszy i drugi moment,

m”,iv" —korygowane momenty,

o — wspodtczynnik uczenia (ang. learning rate),

B, i B, —wspdtczynniki wygtadzania dla momentoéw,

€ — bardzo mata liczba zapobiegajgca dzieleniu przez zero,
t—numer iteracji.
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Funkcja straty to rzadka krzyzowa entropia kategoryczna (ang. sparse categorical cros-
sentropy), co jest odpowiednie w przypadku klasyfikacji wieloklasowej, gdzie etykiety sg
podane w postaci liczb catkowitych. Wzor na strate mozna zapisac jako (Russakovsky et al.,
2015):

L(y.y) %ﬁ:y/ log(y",)
i=1

gdzie:

N — liczbe przyktadow,

y —rzeczywiste etykiety,

y" — przewidywane etykiety.

Doktadnos$¢ jest obliczana jako stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych przykta-
dow do liczby wszystkich przyktadow:

liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow

accuracy =
fqczna liczba przyktadow

Odpowied? sieci oscyluje na poziomach pomiedzy 80% a 90%, co stanowi optymalny
wynik opracowanego systemu. W nastepnym kroku stosowane jest progowanie dla ko-
lorow czerwonego, z6ttego i zielonego w przestrzeni koloréow BGR. Znalezione maski sg
wykorzystywane do identyfikacji konturdw, ktére sg nastepnie przeskalowane i poddane
operacji progowania w celu poprawy jakosci segmentacji. Nastepnie funkcja identyfiku-
je kontury dla kazdego koloru i oblicza wspétrzedne graniczne obszardw na obrazie. Dla
kazdego obszaru obrazu, w ktérym wykryto zanieczyszczenie, obliczana jest predykcja
za pomocg zadanego modelu. Jesli warto$¢ ufnosci predykcji przekracza ustalony prog,
wspotrzedne oraz przypisany poziom zanieczyszczenia sg zapisywane. Ostatecznie funkcja
zwraca liste zanieczyszczen w postaci krotek, zawierajgcych wspotrzedne graniczne ktére
sg naniesione na nowy obraz (ryc. 5).

Wyniki badan

Zebrane igliwie po wysuszeniu w szafie termostatycznej w temperaturze 40°C przez
24 godziny zostaty poddane analizom. W zmielonych igfach oznaczono pH,,, i EC. Srednia
warto$¢ pH,,, wyniosta 5,42 z minimum pH, . 4,95 (tysogory) i maksimum pH,,_ 5,80
(Wolin). Wartosci EC miescity sie w przedziale od 578 puS/cm (Roztocze) do 1067 uS/cm
(Pogdrze Karpackie) ze $rednig 722 uS/cm (tab. 1).

Analiza powierzchni igiet, pozwolita na okreslenie sktadu pierwiastkowego (analiza ja-
kosciowa) oraz procentowego udziatu mikrosktadnikow (analiza ilosciowa) zdeponowa-
nych czastek (ryc. 2-4).

Powiekszenie wykonanych mikrofotografii SEM (ok. x100) dobrano w taki sposdb, aby
zaprezentowac caty przekroj igty z widocznymi rzedami aparatow szparkowych oraz czgst-
kami statymi o zréznicowanym ksztatcie i rozmiarze. W kolejnym etapie wykonano analize
SEM/EDS w znacznie wiekszym powiekszeniu powierzchniowg (x600, ryc. 3) i punktowa
(powyzej x1200, ryc. 4) EDS w celu przygotowania materiatu wejSciowego do treningu
samouczacego algorytmu maszynowego.
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Tabela 1. Wtasciwosci fizyczno-chemiczne badanych igiet sosny
Physico-chemical properties of the analyzed pine needles

Stacja bazowa ZMSP pH EC (uS/cm)
1. Beskid Niski 5,43 840
2. Kampinos 5,55 581
3. Karkonosze 5,67 628
4. tysogory 4,95 625
5. Parseta 5,51 754
6. Pogdrze Karpackie 5,32 1067
7. Poznan-Morasko 5,65 751
8. Puszcza Borecka 5,14 616
9. Roztocze 5,58 578
10. Wigry 5,04 831
11. Wolin 5,80 672

Powierzchnia analizowanych igiet sosny wykazata zréznicowany sktad ilosciowy i jako-
$ciowy zobrazowanych czagstek w zaleznosci od lokalizacji punktu pobran prébek. Do bu-
dowy algorytmu wykorzystano zdjecia SEM w powiekszeniu x600 z wykonang analiza
EDS. Zawartos¢ C wahata sie od 51,8% wag. (Poznan-Morasko) do 73,9% wag. (Parseta),
przy Sredniej dla wszystkich prébek wynoszacej 66,1% wag. Koncentracja O zawierata sie
w przedziale od 10,6% wag do 18,8% wag., ze srednig 14,7%. Najwyzsza zawartos¢ Ca
(2,9% wag.) stwierdzono w prébce z tysogér, a Fe (2,7% wag.) i Si (2,6% wag.) — w préb-
kach z Poznan-Morasko. Udziat Na, Mg i Cl w analizowanych prébkach nie przekroczyt 1%
wag., a pierwiastki te zdiagnozowano tylko w probkach z Poznania-Morasko. Analizujgc
wybrane powierzchnie igiet w znacznie wiekszych powiekszeniach (powyzej x3000) do-
ktadniej zobrazowano czgstki pochodzenia naturalnego i antropogenicznego o zrdznico-
wanych rozmiarach i ksztattach (ryc. 4). Czastki mineralne z przewagg Si i Al byty obecne
na igtach we wszystkich badanych lokalizacjach, gtéwnie jako efekt wietrzenia skat i mi-
neratow (Kabata-Pendias i Pendias, 1999; Hartmann et al., 2013). Z obszarami wydobycia
skat weglanowych i ich przetwdrstwa byty zwigzane czastki o charakterystycznej ostrokra-
wedzistej budowie z przewagg Ca (Magiera et al., 2013), zobrazowane na prébkach z tyso-
goér. Na igtach z Wolina podobny ksztatt miaty czastki halitu z Na, Cl i K w sktadzie. Sferule
zelazisto-krzemianowe byty obecne we wszystkich probkach. Sktad chemiczny (EDS) czg-
stek pozwolit je pogrupowac zgodnie z klasyfikacjg Marikovska et al. (2004):

1. czastki mineralne (nieregularny ksztatt i zréznicowana wielkos¢ od 5 do 20 um,

w sktadzie Ca, Al, Si, Fe) — kolor niebieski;
2. czastki wapienno-cementowe (wieksze konglomeraty wapienne zbudowane z Ca
i Mg powyzej 20 um) — kolor z6tty;

3. magnetyczne sferule (kuliste, ztozone z Fe, Al, Si, o srednicy ponizej 5 um) — kolor

czerwony;

4. powierzchnia aparatéw szparkowych — kolor zielony.
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Ryc. 2. Zdjecia SEM badanych igiet sosny
SEM images of selected pine needles

1 - Beskid Niski
2 - Kampinos

3 - Karkonosze
4 - Lysogory

5 - Parseta

6 - Pogorze Karpackie
7 - Poznan-Morasko

8 - Puszcza Borecka

9 - Roztocze

10 - Wigry

11 - Wolin
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Ryc. 3. Analiza EDS wybranych igiet sosny (element- pierwiastki wykryte w prébce, Wt(%)- procent wagowy,

At(%)- procent atomowy)
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Dyskusja wynikow

Okreslenie pochodzenia gtdwnych sktadowych czynnikdw obnizajgcych jakos$¢ powietrza
na danym terenie jest podstawowym zadaniem w skutecznej ochronie ludnosci i Srodowi-
ska przed skutkami ewentualnego skazenia (Koztowski et al., 2024; Swiercz et al., 2024).
Dostepnos¢ aparatury pomiarowej moze stanowi¢ w tym zakresie ograniczenie, szczegdl-
nie w przypadku zdarzen o charakterze katastrofalnym (pozary, awarie, wycieki). Dlate-
go istotne sg badania posrednie oparte na analizach geo- i biowskaznikoéw wrazliwych
na zanieczyszczenie, takich jak opady atmosferyczne, mchy, porosty czy organy asymi-
lacyjne (Szwed et al., 2020; Takano in., 2024). Metody te umozliwiajg rozréznienie na-
turalnych i antropogenicznych Zrédet emisji zanieczyszczen wykorzystujgc analize sktadu
chemicznego. Sukcesywny rozwdj sztucznej inteligencji w wielu dziedzinach nauki pozwa-
la na efektywny sposdb zastosowania sieci neuronowych w identyfikacji zanieczyszcze-
nia powietrza atmosferycznego. Zastosowanie maszynowego algorytmu klasyfikujgcego
czastki state na podstawie wyodrebnionych cech fizycznych (wielko$é, ksztatt) oraz sktadu
chemicznego pozwolit na optymalizacje procesu rozpoznawania potencjalnego zagroze-
nia. W pracy zaprezentowano zastosowanie sieci neuronowej opartej na maszynowym
uczeniu do identyfikacji zrédet zanieczyszczen powietrza na podstawie analizy mikrofoto-
graficznej powierzchni igiet sosny zwyczajnej pobranych z lokalizacji o réznorodnym nasi-
leniu presji antropogeniczne;.

W pobranych igtach ze zlewni reprezentatywnych ZMSP stwierdzono zréznicowane
wtasciwosci fizyczno-chemiczne: odczyn i przewodnictwo elektrolityczne wtasciwe oraz
sktad chemiczny. Na powierzchni badanych organéw asymilacyjnych zobrazowano czastki
zawierajgce: Ca (wszystkie stacje), K (Beskid Niski, Kampinos, Karkonosze, tysogéry, Pogé-
rze Karpackie, Poznan-Morasko, Wolin), Si (Karkonosze, tysogéry, Poznan, Wigry, Wolin)
i Al (Poznan-Morasko, Wigry, Wolin) oraz Cl, Fe, Mg i Na (zidentyfikowane tylko w prébkach
z Poznania-Morasko). W znacznie wiekszych powiekszeniach zidentyfikowano sferyczne
struktury oraz drobne czgstki mineralne. Ich wielko$¢ umozliwia wnikanie do wnetrza
aparatow szparkowych i oddziatywanie na procesy metaboliczne badanych drzew, w tym
ich degradacje. Opracowywany algorytm jest w stanie identyfikowac charakterystyczne
elementy z duzg doktadnoscig na nowych danych (ryc. 5). Podobne dziatanie ma metoda

0 50 100 150 200 25¢C

Oryginalne zdjecie SEM Zdjecie z naniesionymi maskami Obraz przetworzony przez Al
(atrybutami)

Ryc. 5. Graficzny efekt dziatania algorytmu
Graphical effect of the algorithm
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i system detekcji zmian komdrkowych oparty na dziataniu gtebokiej sieci neuronowej. Byt
on juz z powodzeniem wykorzystywany w badaniach biologicznych i medycznych (Chklo-
vskii et al., 2010; Jones et al., 2013; Cetina et al., 2018, Ikeno et al., 2018) oraz analizach
przestrzennych (Benbahria et al., 2021).

Podsumowanie

Zrdznicowanie lokalizacji zlewni Stacji Bazowych daje podstawe do ocen, poréwnan i moz-
liwosci wszechstronnych badan reakcji sSrodowiska przyrodniczego na rdoznokierunkowg
antropopresje. Przeprowadzone badania (pH, EC, sktad chemiczny) potwierdzity odmien-
ny charakter tego oddziatywania na organy asymilacyjne jakimi, byty igty sosny. Analiza
SEM/EDS wykazata znaczne zrdznicowanie i nagromadzenie zidentyfikowanych na po-
wierzchni prébek czgstek statych. Zastosowanie sieci neuronowych do budowy samoucza-
cego sie algorytmu pozwolito zoptymalizowaé analize zdeponowanych zanieczyszczen.
Dzieki zastosowaniu wielu warstw konwolucyjnych, sie¢ neuronowa podczas treningu
wychwycita z obrazu najistotniejsze cechy, aby nastepnie uzywac ich do przewidywania
masek segmentacyjnych interesujgcych obiektow. Na podstawie skojarzenia pikseli wej-
$ciowych i wyodrebnionych z nich cech oraz pikseli prawdziwej maski segmentacyjnej,
algorytm dostosowat swoje parametry tak, aby pdzniej odtwarza¢ maski dla zupetnie no-
wych danych wejsciowych. Odpowied? sieci wyniosta 80%, co stanowi optymalny wynik
opracowanego systemu. Opracowany model stanowi innowacyjne rozwigzanie w zakresie
diagnostyki igiet sosny. Wytrenowany algorytm ma uniwersalne zastosowanie, co oznacza,
ze moze by¢ wykorzystany do identyfikacji zanieczyszczen na zdjeciach igiet pobranych
z dowolnej lokalizacji. W kolejnym etapie badan zaktada sie obliczenia poszczegdlnych
sktadowych zanieczyszczen stuzgcych identyfikacji zrodet emisiji.

Prace sfinansowano ze $srodkéw Narodowego Centrum Nauki w ramach konkursu MINIA-
TURA 7 (nr grantu 2023/07/X/ST10/00114). Prace dofinansowano ze $rodkéw Minister-
stwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego (nr tematu SUPB.RN.24.107).

Specjalne podziekowania dla Kierownictwa Zintegrowanego Monitoringu Srodowiska
Przyrodniczego oraz Pracownikéw Stacji Bazowych ZMSP za pomoc w realizacji badan.

Ryciny i tabele, pod ktérymi nie zamieszczono zrédet, sg opracowaniami wtasnymi Autora
artykutu.
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Summary

The primary objective of this study is to develop an intelligent system for air pollution
identification using neural networks. The implementation of artificial intelligence (Al), le-
veraging the analysis of surface images of selected air pollution indicators, has enabled
the creation of a low-cost-effective and efficient method for detecting hazardous substan-
ces. The study employs scanning electron microscopy (SEM) images of two-year-old Scots
pine needles (Pinus sylvestris L.) collected from representative research catchments of the
national Integrated Environmental Monitoring network. These images serve as input data
for a machine learning algorithm designed to classify and segment air pollution particles
based on predefined attributes such as size, shape, and chemical composition. To prepare
the data for machine learning, SEM images were processed using graphic software, where
classified particles were assigned distinct colours, corresponding to their characteristics.
The processed layers, referred to as masks, became essential components in training
a deep learning model to automatically recognize and categorize pollutants. The key inno-
vation of this study lies in the use of a self-learning algorithm, which optimizes the analy-
sis of contaminants deposited on the surface of pine needles, offering a reliable approach
to air pollution assessment without the need for costly traditional measurement devices.
The neural network employed in this study was structured with multiple convolutional
layers, allowing it to capture intricate details within the images during training. These lay-
ers extract essential features from the images and apply them to generate segmentation
masks that highlight the presence of pollution particles. By associating input pixels with
their corresponding features and comparing them to pre-labeled masks, the model con-
tinuously adjusts its parameters, thereby improving its predictive accuracy over time. The
system achieved an 80% prediction accuracy, demonstrating its potential as a reliable tool
for identifying air pollutants. The analysis of pine needles serves as a bioindicator-based
approach to monitoring air pollution, complementing existing measurement techniques.
The pine needles, sampled from various locations experiencing different levels of anth-
ropogenic pressure, provide insight into the regional variations in pollution levels. The
chemical composition of the particles adhered to the needles was analysed using Energy
Dispersive Spectroscopy (EDS), which allowed for a more detailed understanding of the
pollutants’ origins. The study identified key contaminants such as mineral dust, industrial
particulate matter, metallic spherules, and fine atmospheric aerosols. One of the most
significant findings of this research is the ability of the Al-powered system to differentiate
between natural and anthropogenic pollution sources. The model was trained to recogni-
ze four distinct categories of pollution, each represented by a specific colour in the pro-
cessed masks: green for stomatal surfaces, yellow for sharp-edged industrial particles, red
for magnetic spherules, and blue for fine mineral dust. This classification system ensures
precise pollutant identification, which is critical for environmental monitoring and policy-
-making. The integration of deep learning techniques into environmental studies marks
a shift toward more advanced and automated pollution assessment methods. Traditional
air quality monitoring relies on complex and expensive measurement infrastructure, whe-
reas the proposed Al-based approach provides a low-cost and scalable alternative. The
ability of the system to analyse new datasets without requiring manual preprocessing
highlights its practical applicability for real-world environmental monitoring. In future re-
search, additional efforts will focus on refining the model to further improve its accuracy
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and expand its application to other vegetation types and environmental indicators. The
next phase of development will also explore the quantification of specific pollutants wi-
thin each identified category, enabling a more precise determination of pollution sources.
By incorporating additional datasets and refining neural network architectures, this Al-
-driven approach could play a vital role in global air quality monitoring initiatives.
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