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Wstep

W niniejszym autoreferacie prezentuje wszystkie informacje dotyczace mojej dziatalnodci naukowo-
badawczej oraz dydaktycznej z okresu obejmujacego czas przygotowania do uzyskania stopnia naukowego
doktora (tj. do konca roku 2013) oraz nastepne lata, do dnia dzisiejszego.

W opracowaniu mozna znalez¢é informacje dotyczace zaréwno dorobku naukowego, a zatem zesta-
wienie wszystkich artykuléw (z list ministerialnych A i B), monografii, rozdzialéw w monografiach, jak
rowniez dorobku dydaktycznego, jak wspotautorstwo podrecznika czy informacja o prowadzonych zaje-
ciach i uzyskanych miedzy innymi z tego tytulu nagrodach.

W rozdziale czwartym prezentuje dokladny opis osiagniecia, bedacego glowna czescia niniejszego
autoreferatu.

Matematyka zawsze byla i wcigz pozostaje w obszarze moich najwazniejszych zainteresowan. Z tego
powodu zdecydowalam sie na studia w tym kierunku, ktére okazaly sie by¢ solidna podstawa narzedziowsa
w trakcie poznawania zagadnien z zakresu automatyki i robotyki. Dyscyplina ta jest mocno ugrunto-
wana w matematyce, ze szczegdlnym uwzglednieniem rachunku rézniczkowego, metod numerycznych czy
rachunku operatorowego.

Przegladajac prezentowane zestawienie dorobku, warto zwrdci¢ uwage, ze jest on bardzo spdjny. Moje
zainteresowania zwiazane zaréwno z biologicznymi jak i sztucznymi sieciami neuronowymi siegajg stu-
diéw. Poniewaz modele te czesto opisane sa ukladami réwnan rézniczkowych, stad wiele moich prac
publikowanych jest w czasopismach matematycznych.

W prezentowanym osiggnieciu, bedacym meritum niniejszego autoreferatu, wymieniam osiem prac,
stanowiacych jednorodna calo$é, jednakze niektére z pozostatych prac réwniez moglyby by¢ uwzglednione,
jak na przyktad rozdzial w monografii Computer Vision in Sports czy artykut opublikowany w czasopismie
Electrical Power and Energy Systems. Uwazam jednak, ze wyszczegdlnione osiem prac stanowi pewng
calosé i nie ma potrzeby doktadania dodatkowych elementow.

Moja praca dydaktyczna réwniez jest Scisle powiazana z dziedzing automatyki i robotyki. Wéréd pod-
stawowych przedmiotéw, ktore prowadze, znajduje sie rachunek operatorowy — obejmujacy transformaty
catkowe i dyskretne takie jak transformata Laplace’a, Z czy Fouriera, bedace podstaws opisu liniowych
ukladéw dynamicznych — oraz matematyke dyskretna z elementami teorii automatéw. Ponadto prowa-
dze kurs z zakresu sztucznych sieci neuronowych, podczas ktorego studenci realizuja projekty, w ktérych
wykorzystuja narzedzia metod uczenia maszynowego w konkretnych zadaniach automatyki i i robotyki.

1 Uzyskane tytuly oraz stopnie naukowe

e styczen 2014 — doktor inzynier
— dziedzina: nauki techniczne, dyscyplina: automatyka i robotyka, specjalno$é: cybernetyka
techniczna
— Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki

— tytul rozprawy: ,Stochastyczny model biologicznej sieci neuronowej oparty na kinetycznych
schematach Markowa”

— promotor: prof. dr hab. inz. Andrzej Rybarczyk

— recenzenci: prof. dr hab. inz. Mirostaw Galicki (Uniwersytet Zielonogérski, Wydzial Me-
chaniczny, Instytut Budowy i Eksploatacji Maszyn), prof. dr hab. inz. Marek Kurzynski
(Politechnika Wroclawska, Wydzial Elektroniki, Katedra Systeméw i Sieci Komputerowych)

e czerwiec 2009 — magister inzynier

— Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki i Zarzadzania (obecnie Wydzial Informatyki),
Katedra Inzynierii Komputerowej

— kierunek: Automatyka i Zarzadzanie, specjalnoéé: Reprogramowalne Systemy Sterowania




— tytul pracy: ,Opracowanie i implementacja modelu biologicznej sieci neuronowej z wykorzy-
staniem stochastycznych rownan rézniczkowych”

— promotor: prof. dr hab. inz. Andrzej Rybarczyk
e sierpien 2008 — magister

— Politechnika Poznanska, Wydzial Budowy Maszyn i Zarzadzania

kierunek: Matematyka, specjalno$é: Matematyczne Metody Informatyki

tytut pracy: ,,Chaos dyskretny”
— promotor: dr hab. Malgorzata Migda

e luty 2008 — inzynier

Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki i Zarzadzania (obecnie Wydzial Informatyki),
Katedra Inzynierii Komputerowej

kierunek: Automatyka i Zarzadzanie

— tytul pracy: ,Implementacja metod numerycznych (z wykorzystaniem pakietu MATLAB)
w wybranych zagadnieniach symulacji biologicznych sieci neuronowych”

promotor: prof. dr hab. inz. Andrzej Rybarczyk

2 Informacje o zatrudnieniu

— kwiecien 2019 — obecnie

Informatyk — doswiadczony naukowiec (praca w ramach projektu NCBiR), Wroctawski Instytut
Zastosowan Informacji Przestrzennej i Sztucznej Inteligencji sp. z o.o.

— pazdziernik 2017 — obecnie

Adiunkt, Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki, Instytut Automatyki i Robotyki
— marzec 2014 — wrzesien 2017

Adiunkt, Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki, Katedra Inzynierii Komputerowej
— pazdziernik 2009 — luty 2014

Asystent, Politechnika Poznanska, Wydzial Informatyki i Zarzadzania, Katedra Inzynierii Kompu-
terowej

3 Ogdlny przeglad osiggnie¢ naukowych

W tym rozdziale zaprezentowane zostaly ogdlne informacje dotyczace mojego dorobku naukowo-
badawczego oraz dydaktycznego. Oprécz tabel pokazujacych wspélezynnik Imapct Factor (o ile nadany)
i punktacje wedtug wykazu czasopism punktowanych MNiSW pokazuje réwniez aktualng analize cytowan
z baz Web of Science i Scopus oraz dodatkowo z profilu utworzonego na Google Scholar. W tabelach 1 i 2
znajduje si¢ podsumowanie wszystkich prac z podzialem na okres przed i po uzyskaniu stopnia nauko-
wego doktora. W tabelach 3 i 4 podsumowane sa publikacje odpowiednio znajdujace i nie znajdujace sie
w wykazie A listy czasopism punktowanych MNiSW, podczas gdy w tabeli 5 podsumowane sg pozostate
prace, tj. monografie i rozdzialy w monografiach.




Tablica 1: Ogdélny wykaz osiagnie¢ naukowo-badawczych

Liczba publikacji

Przed

Po

L.p. Wykaz osiagnicé doktoratem | doktoracie Lacznie
1 Publikacje w czasopismach wyréznionych przez 1 9 10
Journal Citation Reports (Lista Filadelfijska)
Publikacja w innym recenzowanym czasopismie
2 . . 7 0 7
krajowym lub zagranicznym
Autorstwo podrecznika, monografii
3 . . 4 2 6
lub rozdzialu w monografii
4 Pubhkaqe.:. w materialach miedzynarodowych 18 10 93
konferencji naukowych
5 Udzial w projektach badawczych i dydaktycznych 3 5 8
Tablica 2: Ogdélne podsumowanie punktacji MNiSW
Liczba punktéow
N Przed Po .
L.p. | Publikacje doktoratem | doktoracie Lacznie
1 PubllkaCJé w 'Czasoplsmach vilyrozr?lonych' przez 95 o7 300
Journal Citation Reports (Lista Filadelfijska)
Publikacja w innym recenzowanym czasopi$mie
2 . : 46 0 46
krajowym lub zagranicznym
3 Autorstw9 podrecznika, m‘onograﬁl A1 30 71
lub rozdzialu w monografii
4 PubllkaCJg.w materialach miedzynarodowych 10 15 95
konferencji naukowych
Suma 122 320 444




Tablica 3: Zestawienie Impact Factor oraz liczby punktéw dla wszystkich publikacji z listy A czasopism

punktowanych (pokazane wartosci IF oraz liczby punktéw obowiazywaly w podanym roku publikacji)

Tablica 4: Zestawienie liczby punktéw dla artykuléw nie znajdujacych sie w wykazie A listy czasopism

. Rok Impact Liczba tLacznie | Lacznie
L.p. | Crasopismo publikacji | Factor Punkty publikacji IF punkty
opublikowane po uzyskaniu stopnia doktora

1 Advances 1.11 Computational 92019 1,439 35 1 1439 35
Mathematics

9 Applied Mathe‘matlcs 9018 2.3 35 9 1.6 70
and Computation
Electrical Power

3 & Energy Systems 2018 3,61 35 1 3,61 35

g | Biocybernetics and 2017 | 1374 | 15 1 1,374 15
Biomedical Engineering

5 | Applied Mathematics 2015 1,345 40 P 2,69 80
and Computation

g | Neural Network 2015 | 0,562 15 1 0,562 15
World

7 | Signal Processing 2015 1,602 25 1 1,602 25
— Image Communication

Suma 9 15,877 275
opublikowane przed uzyskaniem stopnia doktora
8 | Computing 2013 1,055 25 1 1,055 25
Suma 10 16,932 300

punktowanych MNiSW — wszystkie pozycje ukazaly si¢ przed uzyskaniem stopnia naukowego doktora.

. Rok Liczba | Lacznie

L.p. | Crasopismo publikacji Punkty publikacji | punkty
1 Solid State Phenomena 2013 10 2 20

International Journal of

2 Electronics and Telecommunications 2012 8 1 8
3 Elektronika 2012 6 1 6
4 Elektronika 2011 6 1 6
5 | Prace Naukowe Politechniki Slaskiej — Elektryka 2011 4 1 4
6 Neuroskop 2008 2 1 2
Suma, 7 46




Tablica 5: Punktacja monografii, rozdzialéw w monografiach i podrecznikéw.

. . . Rok
L.p. | Monografia/Rozdzial w monografii/Podrecznik publikacji Punkty
opublikowane po uzyskaniu stopnia doktora
1 Monografia doktorska 2015 25
2 | Computer Vision in Sports (Springer) 2014 5
Suma 71
opublikowane przed uzyskaniem stopnia doktora
3 Praktyczne aspekty wykorzystania systeméw ERP 9012 4
ERP w wybranych przedsiebiorstwach Wielkopolski
4 Rachunek Operatoroxyy ’ 9012 95
Metody rozwigzywania zadan
5 Information Technology and its Applications 2011 5
6 | Advances in Systems Science 2010 7
Suma 71




Bazy naukowe

Ponizej prezentuje analizy cytowan z najbardziej popularnych obecnie baz naukowych. Wedtug bazy
Web of Science indeks Hirsha dla moich prac wynosi 4, wedtug bazy Scopus: 5, natomiast wedlug Google
Scholar: 6.

1)

Web of Science
Aktualnie w bazie Web of Science znajduje sie 14 pozycji mojego autorstwa. Artykut:

Aleksandra Swietlicka, Regularization Theory in the Study of Generalization Ability of a Biolo-
gical Neural Network Model, Advances in Computational Mathematics, DOI: 10.1007/s10444-018-
09658-6. Punktacja MNiSW: 35, IF: 1,439

jeszcze nie znajduje sie w bazie, jest aktualnie w druku (article in press).

A
Total Publications e h-index o Sum of Times Cited e Citing articles °
14 Analyze 4 3 6 3 1 Analyze
I IlII Average citations per item Without self citations Without self citations
1999 2018 2,57 28 27 Analyze
Sum of Times Cited per Year
14 .

2)

[ ]
o
“1 ____,_.——-—"-__-—_-—-.
[ ]
07 T T T T 1
014 05 2016 2017 ik 019
Scopus

Ze wzgledu na to, ze baza naukowa Scopus zawiera réwniez moje wczesne prace naukowe, utwo-
rzytam profil, ktéry zbiera wszystkie moje artykuly (nazwisko panienskie: Figas, obecne nazwisko:
Swietlicka — drobne problemy z kodowaniem litery S):

https://www.scopus.com/authid/detail .uri?authorId=55540538900

Swietlicka, Aleksandra @ Swietlicka, Aleksandra
Politachnika P a, P Poland Politechnika Poznanska
olitechnika Poznanska, Poznan, Polan
Author ID: 55540538900
Other name formats: ~ (Figas, Aleksandra ) ((Swietlicka, Aleksandra ) (Swietlicka, A ) (Swietlicka, Alexandra )
Subject area: (Computer Science ) (Mathematics ) (Engineering ) ((Physics and Astronomy ) ( Materials Science ) (Neuroscience ) (Enerey) Frindex: @
Document and citation trends: 4 20 5
£ o
g ;—' W Documents.
8 I I I I “ @ Citations Documents by author
0 0
2011 2019 18
Years
Total citations
+Addto ORCID® 95 Request author detail corrections "
by 46 documents




3) Google Scholar

Google Scholar jest aktualnie szeroko stosowang baza zbierajaca publikacje naukowcow, dlatego tez
prezentuje rowniez statystyki z tej bazy.

Aleksandra Swietlicka # Cytowane przez
Politechnika Poznanska Wszystkie 0d 2014
Zweryfikowany adres z put.poznan.pl
sieci neuronowe Cytowania 100 7
h-indeks 6 6
i10-indeks 2 2
E CYTOWANE PRZEZ ROK 40
n in sports 27 2014
1omas, A Hilton
20
t classification in field sport videos 14 2015
icka, A Rybarczyk, K Kolanowski
Image Communication 35, 3545 H -




4 Wskazane osiggniecie naukowo-badawcze

Dynamiczne modele biologicznego neuronu oraz przykltady ich zastosowan w automatyce i robotyce

4.1

Publikacje dotyczace wskazanego osiggniecia

Na osiagniecie sktadaja sie nastepujace artykuly, podane w kolejnosci chronologicznej poczawszy od
najnowszego:

1.

[ACOM _2019] Aleksandra Swietlicka, Regularization Theory in the Study of Generalization
Ability of a Biological Neural Network Model, Advances in Computational Mathematics, 2019, DOI:
10.1007/s10444-018-09658-6.

Punktacja MNiSW: 35, IF: 1,439

. [RoMoCo_2017] Rafal Kapela, Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Janusz Pochmara,

Andrzej Rybarczyk, A set of dynamic artificial neural networks for robot sensor failure detection,
RoMoCo (International Workshop on Robot Motion and Control), Wasowo, Polska, 2017, pp. 199-
204, DOI: 10.1109/RoMoCo0.2017.8003913.

Punktacja MNiSW: 15, udzial procentowy: 45%

[AMC_2017_a] Krzysztof Kolanowski, Aleksandra Swietlicka, Rafal Kapela, Janusz Pochmara,
Andrzej Rybarczyk, Multisensor data fusion using Elman neural networks, Applied Mathematics
and Computation, 2018, vol. 319, pp. 236-244, DOI: 10.1016/j.amc.2017.02.031.

Punktacja MNiSW: 35, IF: 2,3, udzial procentowy: 50%

[AMC_2017_b] Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Rafal Kapela, Miroslaw Ga-
licki, Andrzej Rybarczyk, Investigation of generalization ability of a trained stochastic kinetic
model of neuron, Applied Mathematics and Computation, 2018, vol. 319, pp. 115-124, DOI:
10.1016/j.amc.2017.01.058.

Punktacja MNiSW: 35, IF: 2,3, udzial procentowy: 75%

[BBE_2017] Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Witold Pedrycz, Andrzej Rybarczyk, Deve-
lopment of the deterministic and stochastic Markovian model of a dendritic neuron, Biocybernetics
and Biomedical Engineering, 2017, vol 37, nr 1, pp. 201-216, DOI: 10.1016/j.bbe.2016.10.002.
Punktacja MNiSW: 15, IF: 1,374, udzial procentowy: 60%

[SPIC_2015] Rafal Kapela, Aleksandra Swietlicka, Andrzej Rybarczyk, Krzysztof Kolanowski,
Noel E. O’Connor, Real-time event classification in field sport videos, Signal Processing — Image
Communication, 2015, vol. 35, pp. 35-45, DOI: 10.1016/j.image.2015.04.005.

Punktacja MNiSW: 25, IF: 1,602, udzial procentowy: 40%

[AMC_2015] Aleksandra Swietlicka, Trained stochastic model of biological neural network used
in image processing task, Applied Mathematics and Computation, 2015, vol. 267, pp. 716-726,
DOI: 10.1016/j.amc.2014.12.082.

Punktacja MNiSW: 40, IF: 1,345

. [NNW_2015] Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Agata Jurkowlaniec, Pawel Sniatata, An-

drzej Rybarczyk, The Stochastic, Markovian, Hodgkin-Huzley Type of Mathematical Model of the
Neuron, Neural Network World, 2015, vol. 25, nr 3, pp. 219-239, DOI: 10.14311/NNW.2015.25.012.
Punktacja MNiSW: 15, IF: 0,562, udzial procentowy: 45%




4.2 Opis publikacji wchodzacych w sklad osiggniecia
4.2.1 Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja w automatyce i robotyce

W dzisiejszych czasach sztuczna inteligencja jest coraz czeiciej wykorzystywana w skomplikowanych
zadaniach automatyki i robotyki. Zaréwno naukowcy jak i przedsiebiorcy siegaja po metody uczenia
maszynowego, wykorzystujac je do nauczania robotéw. Postuzyé ma to z jednej strony zrozumieniu
niejasnoéci, ktore powstaja wokol sztucznej inteligencji, jednak z drugiej strony przede wszystkim majg
one ultatwié¢ wspoélprace ludzi i maszyn.

Nalezy rozumieé¢ réznice miedzy inteligencja czltowieka, a inteligencja sztuczna. Robot wykonujacy
nawet najbardziej skomplikowane zadania nie jest w stanie przyswoié¢ sobie przyczyny i celowosci wyko-
nywanych czynnosci, poniewaz nie rozumie otaczajacego go $wiata. Maszyny w zwiazku z tym nie sg
w stanie zastapi¢ czlowieka, poniewaz to witaénie oryginalne pomysty istoty ludzkiej napedzaja rozwdj
automatyki i robotyki. Wspélpraca czltowieka z robotem ma mieé¢ charakter wzajemnie uzupelniajacy
sig, gdzie maszyna ma wykonywaé¢ ma za zadanie wykonywaé ucigzliwe czy tez wrecz niemozliwe dla
czlowieka prace fizyczne.

Wiérédd ciekawych urzadzen, ktére wykorzystuja sztuczna inteligencje, znajduja sie z cala pewnoscig
autonomiczne samochody, ktére juz w roku 2020 maja wyjechaé¢ na ulice Tokio. Pojawia si¢ tutaj wiele
skomplikowanych zagadnien niezwigzanych z technika, miedzy innymi aspekty z zakresu etyki i moralno-
Sci, ktore rozwiazywane sa z wykorzystaniem algorytmow uczenia glebokiego. W zwiazku z tym naukowcy
z MIT (Massachusetts Institute of Technology) utworzyli projekt Moral Machine [4], w ramach ktérego
prowadzone byly szeroko zakrojone badania analityczne. W ich ramach badane osoby mialy podejmo-
waé decyzje w imieniu inteligentnego samochodu z uszkodzonym ukladem hamulcowym. Wiedzac, ze
samochd6d nie uniknie wypadku, badani musieli wskazywaé kogo sztuczna inteligencja powinna uratowad,
a kogo poswiecic.

Innym ciekawym projektem jest zastosowanie sztucznej inteligencji w robotach chwytajacych. Pomy-
sty na wykorzystanie takich robotéw w codziennym zyciu wydaja sie nieograniczone, wéréd oczywistych
mozna wymienié¢ logistyczna prace magazynowa czy niezwykle precyzyjne zabiegi chirurgiczne. Wéréd
zapewne licznych projektow, ktore zajmuja si¢ zagadnieniem robotéw chwytajacych mozna znalezé¢ De-
xterity Network [3], w ktérym roboty trenowane sa z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego.
Zastosowane tu zostaly glebokie sztuczne sieci neuronowe, ktérym jako wzorce prezentowano miliony
tréjwymiarowych obiektoéw o réznych rozmiarach i ksztattach oraz obrazéw prezentujacych sposoby chwy-
tania.

Swietnym przykladem z zakresu automatyki sa inteligentne budynki (ang. Building Management
System), ktore wyposazone sa w szeroko rozbudowane systemy czujnikéw i detektoréw oraz system nimi
zarzadzajacy, pozwalajacy na zintegrowana prace wszystkich instalacji [13, 26]. Dzieki wbudowanym
elementom infrastruktury technicznej budynek taki ma ,reagowaé” na pojawiajace sie zmiany $rodowi-
skowe i dzieki temu minimalizowaé koszty eksploatacji oraz zapewniaé¢ komfort, bezpieczenstwo a przede
wszystkim funkcjonalnosé.

Okreslenie ,,dom inteligentny” zaklada zastosowanie w nim systeméw wykazujacych cechy sztucznej
inteligencji, a wiec kojarzenia, podejmowania decyzji, uczenia si¢ czy przewidywania. Wspodlczesne bu-
dynki maja coraz wiecej zautomatyzowanych systeméw, ktore zaczynaja dziataé niezaleznie. Wykonuja
rozne programy, czesto skoordynowane, co moze dawaé wrazenie, ze dom podejmuje wlasne niezalezne
decyzje. (zrédlo: https://bit.1ly/2UQsphd, strona ostatnio odwiedzana: 23.04.2019 r.).

Uczenie maszynowe i sztuczne sieci neuronowe

Samouczenie si¢ maszyn, uczenie maszynowe (ang. machine learning) czy tez uczenie glebokie (ang.
deep learning) jest nieodlaczng skladowa sztucznej inteligencji. Gléwnym celem, dla ktérego powstala
dziedzina sztucznej inteligencji, jest cheé¢ zastosowania metod uczenia maszynowego do stworzenia sys-
temu automatycznego, ktéry na podstawie gromadzonego do$wiadczenia potrafitby sie doskonalié¢. Wérod
rodzajéw uczenia maszynowego mozna wyréznié: uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), gdzie




maszyna po wytrenowaniu potrafi jedynie rozpoznawaé wzorce (problem klasyfikacji); uczenie nienadzo-
rowane (ang. unsupervised learning) polegajace na dostarczaniu maszynie ogromnej iloéci danych bez
pokazywania konkretnego celu; uczenie ze wzmocnieniem (ang. reinforcement learning), w ktérym ma-
szynie stawia si¢ konkretny cel, ktéry ma osiggnaé. Ostatni z wymienionych sposobéw uczenia uwazany
jest za podstawe postepu w zagadnieniu samochodéw autonomicznych [2].

Do roku 2006 sztuczne sieci neuronowe miaty architektury ptytkie, tzn. posiadaly najczesciej jedna
warstwe ukryta. Wlasnie w roku 2006, po ukazaniu sie pracy [17] nastapil przetom, kiedy Goeffrey E.
Hinton wraz z wspo6tautorami zaproponowal algorytm trenowania sieci glebokich, o wielu warstwach (ang.
greedy layer-wise pretraining). Od tego czasu rozwdj sieci neuronowych bardzo przyspieszyl, gtéwnie ze
wzgledu na to, ze wiele olbrzymich korporacji ery cyfrowej, z Google, Amazon i Microsoft na czele, zaczeto
tworzy¢ wlasne biblioteki do szerokiej implementacji metod uczenia maszynowego. Przykladem jest
potezna, ogdlnodostepna biblioteka TensorFlow, stworzona przez programistéw Google, ktorej pierwsza
wersja wydana zostata w 2015 roku [5].

Sztuczne sieci neuronowe sg strukturami matematycznymi, ktérych powstanie zainspirowane zostato
checia opisu rzeczywistych neuronéw, taczacych je synaps oraz ostatecznie uktadu nerwowego, a co za
tym idzie — mézgu. Konstruowanie, trenowanie oraz badanie mozliwosci tego typu struktur sktada sie
na swoistg interdyscyplinarng dziedzine, ktora jest nieustannie rozwijana. Podczas gdy sztuczne sieci
neuronowe opisuja neurony w sposob bardzo $cisty, méowi sie rowniez o modelach biologicznych neuro-
noéw i sieci neuronowych, ktére z kolei w sposéb wierniejszy odwzorowuja impulsowa nature komoérek
nerwowych (ang. spiking neural networks). Coraz czesciej jednak modele biologicznych neuronéw i sieci
neuronowych stosowane sa nie tylko do opisu proceséw zwiazanych ze zmiana potencjalu na blonie ko-
morkowej, ale réwniez wykorzystuje sie je w praktycznych aplikacjach.

wInzynieria wsteczna”

Mozna zatem podej$¢ do modeli biologicznego neuronu na kilka sposobéw. Jednym z nich jest mate-
matyczny opis proceséw fizycznych zachodzacych w neuronach i ich sieciach. Dokladniejszy opis zapewni
lepsze zrozumienie pracy moézgu. 7Z drugiej strony mozna méwi¢ o rozwijaniu badan nad budowsa ludz-
kiego mézgu w my$él tzw. ,inzynierii wstecznej”. Innym jeszcze podejéciem jest wpisanie tych modeli do
metod uczenia maszynowego czy tez uczenia glebokiego, poprzez ich trenowanie.

Technika ,inzynierii wstecznej” czy tez programowania zwrotnego (ang. reverse engineering) jest
procesem badania istniejacego obiektu (maszyny, urzadzenia, programu) w celu jego p6Zniejszego odtwo-
rzenia. Najwigksze projekty w tym obszarze zwiazane sg wlasnie z badaniem pracy mozgu.

Najglo$niejszym projektem z zakresu symulacji pracy mézgu jest Blue Brain Project [1], ktérego istota
jest zbudowanie sztucznego mézgu. Jego zatozeniem jest aby w najblizszych latach przeprowadzi¢ symu-
lacje pracy catego mézgu. Projekt ten zalozony w roku 2005 przez Henrego Markrama na Politechnice
Federalnej w Lozannie w Szwajcarii, obejmuje w tej chwili kilka osrodkéw ze Standéw Zjednoczonych, Wiel-
kiej Brytanii czy Hiszpanii. Badacze bioracy udzial w tym projekcie zajmujg sie opisem matematycznym,
implementacja oraz symulacja pojedynczych komorek, ale réwniez konkretnych obszaréw moézgu.

Innym znanym zagadnieniem z obszaru ,inzynierii wstecznej” jest wykorzystanie memrystoréw do
symulacji dziatania synapsy. Memrystor, czyli opornik z pamiecia, jest jednym z podstawowych biernych
elementéw elektronicznych. Zostal opisany w roku 1971 [10], a pierwszy raz fizycznie zaimplementowany
w roku 2008 [23] i stanowi od wielu lat obiekt badan i zainteresowan wielu naukowcéw, szczegdlnie tych,
ktorzy zajmuja sie sieciami neuronowymi. W roku 2017 autorzy pracy [7] z wykorzystaniem memrystoréw
stworzyli sztuczng synapse zdolna do samodzielnego uczenia si¢ i rozpoznawania wzorcow.

Sieci neuronowe zbudowane z modeli biologicznych neuronéw moga mie¢ ogromny potencjal ze wzgledu
na zwiekszona zdolno$¢ uczenia sie i douczania podczas pracy, co wcigz stanowi problem w przypadku
sztucznych sieci neuronowych. W metodyce badan zaprezentowanych w pracach sktadajacych sie na osia-
gniecie wykorzystane jest rozumowanie oparte na ,inzynierii wstecznej”. Rozwijanie badan nad budowsa
ludzkiego mézgu i préba zrozumienia istoty myslenia czy procesu zapamigtywania jest jednym z aspektéw.
7 drugiej strony sieci zbudowane z modeli biologicznego neuronu mozna wykorzysta¢ w problemach auto-
matyki i robotyki, takich jak sterowanie, ktére podlega losowym zalezno$ciom, o niepewnych wartoéciach
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czy zaszumieniu.

Niezwykle ciekawym zagadnieniem, ktére opisywane bylto juz w wielu pracach, miedzy innymi w [9,
20, 22], jest wykorzystanie zywych neuronéw szczura do sterowania ramieniem robota. Tak zwany in-
terfejs mézg-maszyna lub mézg-komputer (ang. BMI — Brain Machine Interfaces lub Brain Computer
Interfaces) to urzadzenie, ktére umozliwia ,przettumaczenie” aktywnosci neuronowej na komendy, ktére
pozwalajg na sterowanie zewnetrznym lub wbudowanym systemem, takim jak komputer lub ramie ro-
bota. Aktualnie badane systemy dotycza najczedciej urzadzen, ktére maja pomoc usprawnié lub naprawié
ludzkie czynnosci ruchowe.

Podsumowanie

Rozw6j maszynowych metod uczenia wraz z bardziej wiernymi modelami biologicznego neuronu,
umozliwi w niedlugim czasie dynamiczny rozwdj zastosowan sztucznej inteligencji, réwniez w dziedzinie
automatyki i robotyki. Powyzej pokazane przykltady z obszaru ,inzynierii wstecznej” pokazuja jak bardzo
interdyscyplinarna jest dzisiejsza nauka. W badaniach nad ludzkim mézgiem biora udziat nie tylko
biolodzy czy medycy, ale coraz czesciej matematycy, fizycy czy tez informatycy i automatycy. Mozliwo$é
analizowania ogromnych zbioréw danych i zastosowania gtebokiego uczenia w systemach komputerowych
adaptujacych si¢ do do$wiadczenia, doprowadzi na pewnym etapie do przetomu. Jedng z idei takiego
rozumowania jest réowniez konstruowanie robotow, ktore beda posiadaé $wiadomosé otaczajacego ich
Swiata.

Biorac pod uwage powyzsze mozna spodziewaé sie, ze konstruowanie duzych, wielowarstwowych sieci
neuronowych bazujacych na modelach biologicznego neuronu w potaczeniu z metodami trenowania za-
czerpnietymi z technik uczenia glebokiego, umozliwi w niedtugim czasie dynamiczny rozwdj zastosowan
sztucznej inteligencji w automatyce i robotyce.

W swoich badaniach podejmuje tematyke zwiazana zaréwno ze sztucznymi sieciami neuronowymi jak
i z opisem matematycznym i doskonaleniem metod trenowania nowych modeli biologicznego neuronu.
Warto tu zwroéci¢ uwage na ceche niezwykle istotna, szczegélnie w odniesieniu do inzynierii wstecznej”,
mianowicie na zdolno$¢ uogélniania wiedzy. Potocznie zdolnosé uogdlniania wiedzy mozna zdefiniowaé
jako zauwazanie cech wspélnych dla obiektéw czy zjawisk. Z punktu widzenia sieci neuronowej jest to
zdolnos¢ generowania wlasciwej odpowiedzi dla danych, ktére nie znalazly sie w zbiorze trenujacym. Sieé¢
neuronowa, ktéra takiej zdolnosci nie posiada jest albo niedouczona, albo przeuczona (wyuczona ,na
pamiec” ), zatem potrafi poprawnie klasyfikowaé jedynie dane, ktére zna.

Aby pokazaé potencjalne mozliwosci modeli biologicznego neuronu czy sieci neuronowych, wykorzy-
stuje je w badaniach zwiazanych z przetwarzaniem obrazow jak réwniez z wyznaczaniem pozycji obiektu
w przestrzeni. W badaniach najczesciej wykorzystuje stochastyczne wersje proponowanych modeli, gtéw-
nie ze wzgledu na zdecydowanie szybszg ich implementacje, ale réwniez ze wzgledu na to, ze dynamika
biologicznego neuronu moze by¢ wysoce losowa. Opis stochastyczny pozwala zatem na blizsze odzwier-
ciedlenie faktycznego stanu panujacego na blonie komérkowe;j.

Mozna zatem zauwazy¢, ze stosowane przeze mnie rozwiazania wykorzystujace modele biologicznego
neuronu (réwniez w polaczeniu ze sztucznymi sieciami neuronowymi) stanowia swoiste instrumentarium.
Ze wzgledu na to, ze sa to metody wczesniej nie stosowane w zagadnieniach automatyki i robotyki,
niezbednym byto zbadanie ich cech, ktére charakterystyczne sa dla metod uczenia glebokiego. Tak tez
przebiegata moja praca nad przygotowaniem modeli biologicznego neuronu, mianowicie na wyprowadze-
niu réwnan modelu, sposobie jego trenowania, nastepnie na zbadaniu jego wlasciwosci, aby ostatecznie
moc je wykorzystaé¢ w konkretnych obliczeniach, w tym przypadku w zagadnieniach okre$lania pozycji
obiektu w przestrzeni oraz usuwania szumoéw z obrazéw szarych.

W kolejnych sekcjach zwiezle prezentuje efekty swoich badan. W sekcji 4.2.2 opisuje modele, ktore
rozwazam w swoich pracach, podczas gdy w sekcji 4.2.3 pokazuje sposoby ich trenowania. Opis analizy
zdolnosci uogdélniania wiedzy przez te modele pokazane zostaly w sekcji 4.2.4. Zastosowania badanych
przeze mnie modeli biologicznego neuronu i sieci neuronowych oraz sztucznych sieci neuronowych w dzie-
dzinie automatyki i robotyki zostaly zaprezentowane w sekcji 4.2.5.
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4.2.2 Opis modeli wykorzystywanych w badaniach

W swoich pracach opisuje nowe modele biologicznego neuronu, ktére wywodza sie z modelu zapro-
ponowanego juz w 1952 roku przez Alana Lloyda Hodgkina i Andrew Fielding Huxley’a w pracy [18].
W modelu tym zaklada sie, ze elektryczne wtadciwoséci btony komérkowej moga by¢ zamodelowane po-
przez réwnowazny obwod elektryczny, pokazany na rysunku 1.

inside

350

—‘T/Na VL

outside

Rysunek 1: Obwéd elektryczny modelujacy elektryczne wlasciwosci blony komoérkowej [6, 15, 18].

Model Hodgkina-Huxleya opisany jest ukladem czterech réwnan rézniczkowych. Pierwsze z tych
rOwnan opisuje zmiane potencjatu V' na btonie komdrkowej:
dVv
OE =1 — gnam 3h (V — WNa) + ggn (V —Vk)+g. (V-1 (1)
gdzie I jest pradem wymuszajacym, C jest konduktancja, elementy gnam3h, gxn* oraz gr, wyrazaja
przepuszczalnosé jonowa btony komorkowej oraz Vina, Vi, V1, sa potencjalami zwrotnymi, odpowiednio
dla sodu, potasu i chloru. Parametry m, n i h sa zmiennymi bezwymiarowymi, ktore przyjmuja wartosci
z zakresu (0, 1) .

Kanaly jonowe, zbudowane z mniejszych elementéw — bramek, kontroluja przeptyw jonéw przez btone
komoérkowa. W modelu Hodgkina-Huxley’a zaklada sig, ze pojedyncza bramka moze by¢ w stanie prze-
puszczania lub nieprzepuszczania (ang. permissive i non-permissive). Pozostale trzy réwnania tego
modelu opisujg prawdopodobienstwo, ze pojedyncza bramka znajduje sie w stanie przepuszczania:

—=a,(V)-1=n)=06,(V)-n

A (V) - (L= ) = B (V) -1 2)

—=apn(V)-(1=h) =B (V)-h

Funkcje sigmoidalne «; (V') oraz f; (V') , ktérych postacie przedstawione sa w tabeli 6, reprezentuja wspol-
czynnik przejécia jonéw pomiedzy wnetrzem i otoczeniem neuronu. Parametry modelu Hodgkina-Huxleya
zostaly pokazane w tabeli 7.

Rozpatrywane przeze mnie modele dotycza neuronu o budowie punktowej (w kazdym punkcie blony
komorkowej potencjal jest identyczny) oraz o budowie drzewiastej (matematyczny opis potencjalu roz-
chodzacego si¢ wzdluz dendrytéw neuronu — bardzo prosta sie¢ neuronowa). Ponizej zostana pokrétce
oméwione modele neuronu badane w pracach wchodzacych w skiad osiagniecia.

1) Deterministyczny model kinetyczny neuronu o budowie punktowej

W modelu tym wprowadzone jest zalozenie, ze bramki jonowe sodu moga znajdowaé sie w jednym
z oSmiu stanéw, natomiast bramki jonowe potasu — w jednym z pieciu standéw. Do opisu zaleznosci
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Tablica 6: Funkcje sigmoidalne «; (V') i 8; (V') [18]. Tablica 7: Parametry modeli biologicz-
nego neuronu.

i a; (V) Bi (V)
) . . 2
0.01- (10 — V) v i | Vi [mV] | g; [mS/cm?]
n 0=V 0.125 - exp ~30
eXp( 10 ) -1 Na 115 120
0.1-(25-V) v K —12 36
m o (257\/) 1 4-exp 18
X J—
AT L 10.6 0.3
\% 1
h | 0.07-exp (—) —
20 exp (30 V) 1
10

miedzy poszczegdlnymi stanami wykorzystuje sie tzw. schematy kinetyczne Markowa. W kazdym ze
schematéw tylko jeden stan odpowiada bramce, ktora jest w pelni przepuszczajaca. W przypadku
jonéw sodu jest to stan [mshg] schematu (3), natomiast dla jonéw potasu — stan [n4] schematu (4).

30""\ 20"”\ Qm
moho 3 m1ho 3 maho —— m3ho (3)

Bm 2Bm 3Bm
ahw Lﬁh ahw L/Bh ahw Lﬂh ahw Lﬂh
3am, 20m Qam

moh1 —— m1hy T—— mohy T—— m3h
B 2 3Bm

m m

4oy, N 3an N 20, N an
no 3 ni ; n2 ; n3 ; ny (4)
Bn 20n 306n 4Bn

Réwnanie opisujace zmiane potencjatu V' na blonie komoérkowej przyjmuje woéwczas postac:

C’i—‘; = I — gna [m3ho] (V — VNa) + gk [n4] (V = V) + 90 (V = V1), (5)

natomiast rownania (2) zastapione zostaja trzynastoma réwnaniami, ktérych postaci wynikaja bez-
posrednio z uktadu odpowiedniego schematu kinetycznego. Przykladowo réwnanie rézniczkowe
stanu [mjhg| przyjmuje postaé:

d [m1ho]

a = 3am (V) [moho] + ap, (V) [mlhl] + 26m (V) [mgho] +

= (B (V) + Br (V) + 2aum (V) [maho]

(6)

2) Stochastyczny model kinetyczny neuronu o budowie punktowej

W stochastycznej wersji modelu kinetycznego, réwnania rézniczkowe wynikajace z postaci schema-
tow kinetycznych sa zastepowane formutami, w ktorych wykorzystuje sie fakt, ze liczba bramek
zmieniajacych stan w danej chwili czasu jest losowana z rozkladu normalnego [11]. Przykladowo
réwnanie dla stanu [mshg] przyjmuje posta¢ [AMC_2017_b]:

A[mgho] = N (p1,01) + N (p2,02) — N (p3,03) — N (p4, 04) (7)
gdzie:
Hi1 = [Tngh()] (679 (V) At, o1 = [mzho] (07°%% (V) At (1 — Qp ( )At)
p2 = [msho] - 3Bm (V) At, o2 = [mszho] - 38 (V) At (1 — 38, (V) At), (8)
Hn3 = [Tn3h1] ey (V) At, g3 = [mghl] QO (V) At (1 — Qp, ( )At) y
pa = [msho] - B (V) At, o4 = [msho] - B (V) At (1 = By (V) At).
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3) Rozszerzony model kinetyczny neuronu

W pracy [NN'W_2015] zaproponowana zostala rozszerzona wersja kinetycznego modelu neuronu.
W modelu tym zostalo wprowadzone zatozenie, ze schematy kinetyczne Markowa dla bramek odpo-
wiadajacych jonom sodu oraz potasu moga by¢ zbudowane z dowolnej liczby stanéw, gdzie, podobnie
jak w wyjéciowym modelu kinetycznym, tylko jeden stan jest w pelni przepuszczajacy.

Schematy kinetyczne maja zatem postacie (9) dla bramek sodowych oraz (10) dla bramek potaso-
wych. W zaprezentowanych w [NNW_2015] rozpatrywane byly rézne rozmiary schematéw, tzn.
ke{l1,2,...,31} oraz | € {1,2,...,15} . Wéwczas najwiekszy mozliwy schemat kinetyczny czy to
dla potasu, czy dla sodu, mial 32 stany.

lom (lfl)a(n (172)0477& 2am am
moho =—— m1hg mahg . mi—1ho —— myhg 9)
Bm 2Bm 3Bm (1-1)Bm 1Bm
ahw tfjh ahw tf?’h 0‘4 t@’h ahw tﬁ’h ahw tﬁ’h
lom (lfl)a(n (172)0477& 2am am
moh1 —— m1hy mahy 3 cee 3 my_1hy ——mhy
Bm 2Bm 3Bm (1-1)Bm 1Bm,
ko, (k_l)a\n (k—2)an 20171\ an_
no 3 n1 3 n2 ce 3 Nk—1 3 ng (10)
Bn 20n 30Bn (k—1)Bn kBn

Gléwne réwnanie tego modelu przyjmuje postaé:

dVv
CE =1 —9gna [mjho] (V — VNa) + gK [nz] (V — VK) + g1, (V — VL) , (11)
gdzie i € {0,...,k} oraz j € {0,...,l}. Pozostale réwnania rézniczkowe, podobnie jak w wyjscio-
wym modelu kinetycznym, wynikaja bezposrednio z postaci schematéw kinetycznych.

Rozszerzony model kinetyczny neuronu rozpatrywany byl w wersji deterministycznej (z wykorzy-
staniem réwnan rézniczkowych wynikajacych ze schematéw kinetycznych (9) i (10)) oraz w wersji
stochastycznej, gdzie liczba bramek zmieniajacych w danej chwili czasu stan losowana jest z roz-
ktadu normalnego.

4) Model kinetyczny neuronu o budowie drzewiastej

Kinetyczny model neuronu o budowie drzewiastej (prostej sieci neuronowej) jest rozszerzeniem
modelu zaproponowanego réwniez w oryginalnej pracy Hodgina i Huxleya [18]. Przykladowa struk-
tura takiej sieci neuronowej przedstawiona zostata na rysunku 2. W modelu obliczane sa wartosci
potencjatu w wyréznionych punktach, gdzie w pierwszym punkcie uwzgledniony zostaje prad wy-
muszajacy.

w

3 3N\, 5

Rysunek 2: Przykladowa struktura sieci neuronowej i sposéb wyznaczania punktow, w ktérych jest
wyliczany potencjal [AMC_2015].

Roéwnanie opisujace warto$¢ potencjalu rozchodzacego si¢ wzdluz sieci neuronowej opisane jest
nastepujacym réwnaniem rézniczkowym:
a 0°V ov

T 0 3 — 4y — —
SR 022 C ot + gNam’h (V — Wna) + ggn™ (V — Vi) + g1 (V — W), (12)
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podczas gdy pozostale réwnania sa takiej samej postaci jak w wyjsciowym modelu Hodgkina-
Huxleya, to znaczy (2).

W modelu kinetycznym, natomiast, gtéwne réwnanie przyjmuje postac:

a 0°V ov
RO Ca + gna [msho] (V — VNa) + gk [na] (V = Vi) + g1 (V — V1), (13)
podczas gdy pozostate réwnania maja postacie wynikajace z budowy schematéw kinetycznych Mar-
kowa (3) i (4). Réwniez ten model rozpatrywany byl w dwoch wersjach: deterministycznej oraz
stochastycznej, a opis dyskretyzacji opisujacych ten model rownan w czasie i przestrzeni oraz ich
implementacji przedstawiony zostal w pracy [BBE_2017].

4.2.3 Trenowanie stochastycznych kinetycznych modeli biologicznego neuronu

1)

2)

Modele neuronu o budowie punktowej

W przypadku dowolnego modelu biologicznego neuronu o budowie punktowej stosuje sie metody
zaczerpniete z [12], gdzie trenowano oryginalny model Hodgkina-Huxleya z wykorzystaniem metody
gradientu prostego. W swoich pracach adaptuje t¢ metode tak, aby méc wykorzystaé ja do modeli
kinetycznych, a w szczegdlnosci ich stochastycznych wers;ji.

Podobnie jak w przypadku sztucznych sieci neuronowych dla modelu biologicznego neuronu formu-
huje sie funkcje btedu postaci:

/T

0

Jest to standardowa funkcja btedu chwilowego, gdzie V oznacza warto$é¢ potencjalu wyznaczong
na podstawie réwnan badanego modelu, podczas gdy V* jest celem trenowania (potencjalem do
ktorego model ma dazyé¢). Parametr T jest wielkoScia przedzialu, w ktérym rozpatrywana jest
praca modelu.

E = (V (t) — V* (t))*dt. (14)

Nl =
N

W metodzie gradientu prostego wagi modelu wyznaczane sa wedtug regulty: w; < w; — nVE, gdzie
n jest wspdlczynnikiem uczenia. Gradient funkcji bledu wyznaczany jest wzgledem wag modelu.
W przypadku stochastycznej wersji modelu kinetycznego jedynie trzy wagi sa brane pod uwage
[AMC_2017_b], mianowicie gna, gk oraz gr:

W1 = gNa = gNaegNa
wy = gk = gre¥ (15)

w3 = g1, = gr.e"

gdzie § oznacza warto$¢ domyslng konduktancji (pokazana w tabeli 7), podczas gdy g to faktycznie
obliczana podczas trenowania warto$¢ wagi. Stad ogdlng postaé¢ gradientu funkcji bledu mozna

zapisaé¢ nastepujaco:
T
or 1 /
0

Modele neuronu o budowie drzewiastej

(V (&) - V* (1)) 8325? dt. (16)

N =

Trenowanie stochastycznej wersji kinetycznego modelu biologicznej sieci neuronowej odbywa sie
z wykorzystaniem metody mnoznikéw Lagrange’a [AMC_2015], [ACOM_2019]. W metodzie tej
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szuka sie minimum (lub maksimum) pewnej funkeji, przy konkretnych ograniczeniach. W przypadku
struktury pokazanej na rysunku 2 funkcja btedu przyjmuje postaé:

1

5
E=_ V)2 1
R (17)

=1

natomiast jako ograniczenia przyjmowany jest uktad réwnan:

V - V Tev
F = C% + gNa [m3ho]; (Vi — VNa) + gk [na]; (V1 — Vi)
a1]0t26_10t Vo=V,
oL (Vi- W) - orAr “ 2RAx?
‘/2 - ‘/Qp'rev
Fy = CT + gNa [m3h0]g (VQ - VNa) + 9K [n4]2 <V2 - VK)
V3 =2V + V4
+oL(Va—W) — Y TN
Fy =af (Vs — Vo) — a3 (Va — V3) — a3 (V5 — V) (18)
‘/4 - Vzlprev
Fy = CT + gNa [m3hol, (Va — Wa) + gk [na], (Va — Vi)
Via—V3
+gL (Vi — W) 25
V - V rev
Fy = C% + gNa [m3h0]5 (V:’) - VNa) + gk [714]5 (‘/5 - VK)

Vs — V3

APV

ktory w pelni opisuje kazdy punkt rozpatrywanej struktury (z uwzglednieniem warunkéw brzego-
wych). Aby znalezé minimum funkeji F jest formulowana pomocnicza funkcja:

5 5 5
L:E+Z)\iE:%Z(W—VZ~*)2—|—Z>\iFi (19)
=1

=1 =1
gdzie A; to tak zwane mnozniki Lagrange’a. Z tak utworzonej funkcji L oblicza sie pochodne
wzgledem wszystkich parametréw modelu biologicznej sieci neuronowej, do tych parametréw sa
zaliczone:
— wartosci potencjatlu we wszystkich rozpatrywanych punktach sieci, czyli Vi, Vo, V3, Vi, Vs,
- Wagl modelu: gNaagKagLa
— mnozniki Lagrange’a: A1, Ag, A3, Ay oraz As.

W nastepnym kroku pochodne te przyréwnuje sie do zera i tworzy uktad réownan, ktérego rozwia-
zanie stanowi minimum wyjsciowej funkcji E.

4.2.4 Badanie zdolnos$ci uogélniania wiedzy wybranych modeli biologicznego neuronu

Istnieje wiele metod badania zdolnosci uogélniania wiedzy przez sie¢ neuronowa. Jedna z najbardziej

znanych metod jest badanie miary Vapnika-Chervonenkisa [25], ktéra wymaga stosunkowo duzego zbioru
trenujacego [14]. Inna metoda stosowana w nowszych badaniach jest, zaczerpnieta z teorii regularyzacji,
metoda polegajaca na badaniu wplywu tzw. czynnika regularyzujacego dodawanego do funkcji btedu
sieci neuronowej [16].

1) Punkcja bledu
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2)

Do analizy zdolnoéci generalizacji modelu biologicznego neuronu wykorzystuje sie tak zwany czyn-
nik regularyzujacy. Poprzez analogie do dynamicznych sieci neuronowych czynnik taki dodaje sie
do funkcji bledu sieci neuronowej [14]. W przypadku dowolnych modeli biologicznego neuronu
o budowie punktowej stosowana jest nastepujaca funkcja btedu [AMC_2017_b]:

T

fo ;/; (V (£) = V* (£))2 dt + A, (20)
0

podczas gdy dla modeli sieci neuronowej nalezy wzia¢ pod uwage wszystkie punkty rozpatrywanej
struktury i stad przyktadowo dla struktury pokazanej na rysunku 2 funkcja ta przyjmuje postac
[ACOM_2019]:

5

E- ;;m-‘f:)%wx. (1)
Wystepujacy w powyzszych funkcjach sktadnik AE) nazywany jest czynnikiem regularyzujacym
(ang. regularizer), gdzie E) jest funkcjonalem regularyzujacym (ang. regularization functional),
podczas gdy A jest parametrem regularyzujacym (ang. regularization parameter). Analizowane
postacie funkcjonalu F) zaprezentowano w nastepnej sekcji. Parametr A jest wartoscia stata, ktora
zapewnia kompromis pomiedzy zadaniem realizowanym przez model biologicznego neuronu, a pre-
cyzja odwzorowania wejsciowo-wyjsciowego modelu (ang. input-output mapping) [16].

Rodzaje funkcjonatu reqularyzujgcego

W swoich badaniach nad zdolnoscig uogélniania wiedzy wykorzystywatam trzy rézne postaci funk-
cjonalu regularyzujacego:

— funkcja kary (ang. penalty function):

T T

1 1

E\ = T/ Zw% dt = / (9% + g + g7) dt. (22)
0 vJ 0

— funkcjonat Tikhonova:

1/ 1 [lov|?
Ey=— DV|?dt = — — 2
v= g7 [ ioviEae= gz [ 57 o (23)
0 0
— norma kwadratowa krzywizny sieci:
T
1 oV ||?
Ey=— — || dt. 24
A 2T/H oI? (24)
0

Wszystkie trzy czynniki byly brane pod uwage przy analizie modelu biologicznej sieci neurono-
wej [ACOM _2019], podczas gdy pierwsze dwa — przy analizie modelu biologicznego neuronu
[AMC_2017_b].

Kazdy z czynnikéw regularyzacji ma inny wplyw na sie¢ neuronowa. Funkcja kary pozwala na kon-
trole nad struktura sieci, co jest bardzo istotne, poniewaz jej przewymiarowanie moze wptywaé na
przetrenowanie. Funkcjonal Tikhonova wprowadza dodatkowe zalozenie, ze funkcja odwzorowujaca
wyjscie ma by¢ gladka, co oznacza, ze podobne wartosci wejécia pradowego I maja odpowiadaé
podobnym wartosciom wyjscia V' [16]. Z kolei minimalizacja normy kwadratowej krzywizny sieci
sprawia, ze pochodna jest lokalnie niezmienna wzgledem niewielkich odchylen wejscia I [14]. Wy-
korzystanie tej postaci czynnika regularyzacji pozwala na uzyskanie lepszego odwzorowania zbioru
uczacego przez siec.
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4.2.5 Zastosowania modeli biologicznego neuronu oraz sztucznych sieci neuronowych

1) Usuwanie szumu z obrazu szarego

W pracach [AMC_2017_b] i [ACOM_2019] badany byl wplyw czynnika regularyzujacego odpo-
wiednio na trenowanie modelu biologicznego neuronu i modelu biologicznej sieci neuronowej w za-
gadnieniu usuwania szumu z obrazu szarego. W pierwszym artykule zaszumienie do obrazéow bylo
wprowadzane sztucznie poprzez dodanie do niego bialego szumu Gaussa (rys. 3). Na rysunku 4
zostalo pokazane zdjecie obwodu drukowanego wraz z przykladem wprowadzonego zaszumienia,
ktore powstalo poprzez przestoniecie obiektywu folig plastikowa — przyktad zaszumienia wykorzy-
stywanego w drugim opisywanym w tej sekcji artykule.

Rysunek 3: Zdjecie Leny: A. oryginalne, B. zaszumione poprzez wprowadzenie bialego szumu Gaussa.

B

Rysunek 4: Zdjecie obwodu drukowanego (A) i jego zaszumienie wprowadzone poprzez przesloniecie
obiektywu plastikowsa folia (B) [ACOM_2019].

Zadaniem modelu biologicznej sieci neuronowej byto stopniowe usuwanie szumu na obrazie, ktéry
zadany byl jako prad I na wejsciu sieci neuronowej. W ten sposéb potencjal uzyskany w dowol-
nym kohcowym punkcie rozpatrywanej struktury sieci (dowolnym poniewaz wybrana struktura jest
symetryczna), mial reprezentowaé obraz odszumiony, najbardziej zblizony do obrazu oryginalnego.

W pracach [AMC_2017_b] oraz [ACOM_2019] pokazano, ze dodanie czynnika regularyzacji
do funkcji btedu odpowiednio modelu biologicznego neuronu i modelu biologicznej sieci neuro-
nowej podczas trenowania wpltywa korzystnie na wykorzystane do poréwnan miary, takie jak btad
srednio-kwadratowy oraz miare odleglosci od szukanego rozwiazania (ang. first-order optimality me-
asure — miara zwiazana z warunkami Karusha-Kuhna-Tuckera metody mnoznikéw Lagrange’a [21]).
W przypadku modelu biologicznego neuronu korzystniej wypada funkcjonat Tikhonova, podczas gdy
w przypadku modelu biologicznej sieci neuronowej najkorzystniej wypada norma kwadratowa krzy-
wizny sieci. Dzigki wykorzystaniu normy kwadratowej krzywizny sieci, btad srednio-kwadratowy
poprawia sie nawet o rzad wielkoéci, podczas gdy miara odleglo$ci poprawia sie z wartosci rzedu
102 na wartoéci rzedu 1078,
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2) Rekurencyjne sieci neuronowe do wyznaczania pozycji obiektu w przestrzeni

Potozenie robota mozna wyznaczy¢ na rézne sposoby, jednym z najbardziej znanych jest wyzna-
czanie przemieszczenia pomiedzy dwoma ukladami wspélrzednych (ukladami odniesienia), gdzie
pierwszy powiazany jest z Ziemia, albo punktem poczatkowym po kalibracji czujnikéw, podczas
gdy drugi powiazany jest z pozycja sterowanego obiektu, np. drona (rys. 5A). Obrét wektora
w przestrzeni Euklidesowej odbywa si¢ poprzez jego mnozenie przez tak zwana macierz rotacji R :

cosfcostp singsinfcosy — cos@siny cos ¢ sin @ cos ) + sin ¢ sin P
R= | cosfsinty sin¢gsinfsiniy + cos¢costyy cos¢sinf siny — sin ¢ cos (25)
—sinf sin ¢ cos 0 cos ¢ cos 0

gdzie ¢ — Roll, 8 — Pitch, 1 — Yaw, sa odpowiednio osiami obrotu wzdluznego, poprzecznego oraz
pionowego.

At C €

B

Rysunek 5: Zdjecie drona (A) oraz mocowanego do niego urzadzenia rejestrujacego sygnaly z czujnikéw

(B).

Inng metoda wyznaczania polozenia obiektu w przestrzeni jest wykorzystanie matematyki kwa-
ternionéw, to znaczy czterowymiarowych liczb zespolonych, ktére reprezentuja orientacje brytly
sztywnej lub uklad wspoétrzednych w przestrzeni trojwymiarowej. Woéwczas, wiedzac, ze kwater-
nion zdefiniowany jest jako:

q=qo+iq + jgo + kg3 = (90,91, 92, q3) (26)

gdzie i, j oraz k sg jednostkami zespolonymi kwaternionu, podczas gdy qo, q1, g2 1 ¢3 sa wartosciami
rzeczywistymi, mozna przeprowadzi¢ transformacje kwaternionow w uklad katéw Eulera:

2
6 — tan-] ( : (q1gz + q20q3) 2) (27)
93 — 95 —qi T q
0 =sin"' (-2 (qog2 + q143)) (28)
2
Y =tan! ( 5 (qogl T q23(J2) 2) (29)
93 — g5 — qi + q

System pomiaru wysokosci i naprowadzania (ang. Attitude and Heading Reference System — AHRS)
umozliwia obliczanie potozenia obiektu w przestrzeni na podstawie liniowego i katowego przyspie-
szenia, kierunku oraz wielkosci pola magnetycznego Ziemi [19]. System ten typowo sklada sie z ak-
celerometru, zyroskopu oraz magnetometru [8], czyli sensoréw utworzonych w technologii MEMS
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Rysunek 6: Przyktadowe odczyty z czujnikéw drona, zyroskopu, akcelerometru oraz magnetometru
[RoMoCo_ 2017, AMC_2017_b].

(ang. Micro Electro-Mechanical Systems — Mikrouklady elektromechaniczne). Przykladowy od-
czyt sygnalow z takiego zestawu czujnikéw pokazany zostal na rysunku 6.

W pracy [AMC_2017_a] przedstawione zostaly wyniki wyznaczania katéw Eulera z zastosowaniem
rekurencyjnych sieci neuronowych. Na wejscie sieci neuronowej Elmana podawane byly wartosci
odczytanych z czujnikéw sygnaléw wzdtuz trzech osi wspélrzednych. W celu zebrania danych
z czujnikéw zostalo zbudowane urzadzenie sterujace pokazane na rysunku 5B, a nastepnie przypiete
do drona pokazanego na rysunku 5A [AMC_2017_a]. W urzadzeniu tym wykorzystano inercyjny
modul pomiarowy (ang. IMU — Inertial Measurement Unit), ktéry, jak juz wspomniano wczesniej,
wyposazony jest w akcelerometr, zyroskop oraz magnetometr. Wyjscie sieci neuronowej generowac
ma wartosci trzech katéw Eulera (Roll, Pitch oraz Yaw).

Sztuczne sieci neuronowe Elmana naleza do grupy sieci rekurencyjnych i potrafig nauczy¢ si¢ do-
wolnej dynamicznej, nieliniowej zaleznos$ci miedzy wyjsciem a wejSciem. W pracy [AMC_2017 _a]
oprécz opisu budowy platformy sprzetowej, mozna znalez¢é réwniez realizowany przeze mnie opis
doboru odpowiedniej architektury tej sieci oraz efekty jej trenowania.

3) Model biologicznego neuronu w wyznaczaniu pozycji obiektu w przestrzeni
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4)

W pracy

Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Rafal Kapela,
Training the Stochastic Kinetic Model of Neuron for Calculation of an Object’s Position in Space,

ktéra aktualnie znajduje sie w recenzji w czasopismie Intelligent & Robotic Systems, a wstepne
wyniki tych badan zaprezentowane zostaly w [24], zaprezentowano algorytm trenowania modelu
biologicznego neuronu z wykorzystaniem gradientu prostego, w celu jego dalszego wykorzystania
w procesie wyznaczania trzech katéw Eulera (ang. Roll, Pitch, Yaw). Ze wzgledu na zlozonosé
obliczeniowa algorytmu AHRS [19] zdecydowano si¢ na wykorzystanie rekurencyjnych sieci neuro-
nowych Elmana (szczegblowy opis sieci neuronowych Elmana do wyznaczania katéw Eulera znajduje
sie w pracy [AMC_2017_a]) w polaczeniu z modelem biologicznego neuronu (rys. 7). Zadaniem
modeli biologicznego neuronu byto ,wygladzenie” czy tez doprecyzowanie wartosci katow otrzyma-
nych za pomoca sieci sztucznej.

X o— Elman

Neural 8ir 8x2 81 (A Vs
. p S 808 Ay
° Network e

Rysunek 7: Struktura sieci neuronowej wykorzystanej do wyznaczania katéw Eulera.

Na rysunku 8 przedstawiona zostala przykladowa warto$é kata Eulera (kat Roll) wraz z przyblize-
niem wybranego przedzialu czasu, tak aby wskazaé¢ precyzje modelu biologicznego neuronu w po-
roéwnaniu z rekurencyjng sztuczna siecig neuronowa Elmana. Rysunek 8A przedstawia oczekiwang
wartos¢ kata, podczas gdy 8B oraz 8C przedstawiaja wyniki otrzymane odpowiednio z wykorzysta-
niem sieci neuronowej Elmana oraz tej samej sieci rozbudowanej o modele biologicznego modelu.
Na rysunku 8D przedstawiona zostala réznica miedzy wartosciami pokazanymi na rysunkach 8B

i 8C.

Rekurencyjne sieci neuronowe do badania uszkodzen w czujnikach obiektu w przestrzeni

W pracy [RoMoCo_2017], bedacej kontynuacja badan zaprezentowanych w pracy [AMC_2017_a],
zaprezentowany zostal system wykrywania uszkodzen na czujnikach dowolnego obiektu (w tym
przypadku drona). Idea proponowanego systemu byla znajomosé wartosci referencyjnych badanego
sygnalu, aby méc wykryé nieadekwatnosci lub uszkodzenie w aktualnym stanie sterowanego urza-
dzenia. Zaprojektowana wyjsciowa sie¢ neuronowa miala za zadanie aproksymowaé katy Eulera do
wyznaczenia pozycji obiektu w przestrzeni, nie musiata jednak by¢ idealnie precyzyjna, poniewaz
nie byta ona wytrenowana do rzeczywistego sterowania obiektem, a docelowo miata postuzy¢ jako
element systemu detekcji uszkodzen. Oczywiscie im mniejszy btad uogdlniania wiedzy sieci neu-
ronowej tym lepsza jej precyzja, jednak przede wszystkim nalezy sprawdzi¢ czy otrzymane z sieci
neuronowej wyjscie znajduje sie w znanym, poprawnym jej zakresie.

Mozna bylo zatem utworzy¢ system detekcji uszkodzen z wykorzystaniem k-krotnej walidacji krzy-
zowej. Przyktadowa struktura tego systemu pokazana jest na rysunku 9. W tym celu utworzony
zostal system, na wejsciu ktérego podawane jest N wartosci sygnaléw pobieranych z czujnikéw
robota, a nastepnie rozdzielane na taka sama liczbe aproksymatoréw o NV — 1 liczbie wejé¢é. Aprok-
symatory, czyli sztuczne sieci neuronowe, celowo zostaly pomniejszone o jedno wejscie. Wartosé
wyznaczana przez aproksymator jest nastepnie podawana na dodatkowy blok badajacy czy znaj-
duje si¢ ona w zakresie referencyjnym. Jezeli dany aproksymator nie zgtasza btedu, podczas gdy
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Rysunek 8: Wartosci kata Eulera wzdtuz osi 2 (Roll) wyznaczone za pomoca: A. algorytméw AHRS, B.
rekurencyjnej sieci neuronowej Elmana, C. stochastycznego kinetycznego modelu biologicznego neuronu
oraz réznica pomiedzy wykresami A i C.

pozostate ,sygnalizujg” btad, daje to informacje, ze sygnal z czujnika, ktéry zostal wykluczony na
wejsciu, jest uszkodzony.

5) Detekcja zdarzen w czasie rzeczywistym

W pracy [SPIC_2015] zostaly wykorzystane m.in. sztuczne sieci neuronowe do klasyfikacji inte-
resujacych zdarzen wystepujacych w transmisji sportowej. W tym celu zaimplementowany zostat
algorytm umozliwiajacy ekstrakcje wektorow cech obrazowych na podstawie globalnych deskryp-
toréw binarnych. Do detekcji zdarzen zostaly wykorzystane nie tylko sztuczne sieci neuronowe
(jednokierunkowe oraz rekurencyjne), ale réwniez drzewa decyzyjne. Kazdy z klasyfikatoréw zostal
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Rysunek 9: Struktura systemu rejestrujacego uszkodzenia na czujnikach [RoMoCo_2017].
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zbadany z punktu widzenia ich uzytecznosci, w przypadku sieci neuronowych niezbedny byt dobor
odpowiedniej architektury, tj. liczby neuronéw w warstwie ukrytej czy funkcji aktywacji w kazdej
warstwie. Struktura systemu detekcji zdarzen pokazana jest na rysunku 10.
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Rysunek 10: Struktura systemu detekcji zdarzen [SPIC_2015]

4.2.6 Podsumowanie

Podsumowujac, na osiagniecie opisane cyklem publikacji o tytule Dynamiczne modele biologicznego
neuronu oraz przyktady ich zastosowan w automatyce i robotyce, sktadaja sie nastepujace pozycje:

analiza zagadnienia usuwania szumu z obrazu w odcieniach szaroéci z wykorzystaniem modeli bio-
logicznego neuronu oraz biologicznej sieci neuronowej, wraz z opisem niezbednych operacji mate-
matycznych umozliwiajacych implementacje trenowania wykorzystywanych modeli;

badanie zdolnosci uogélniania wiedzy modeli biologicznego neuronu i biologicznej sieci neuronowej;

okreslanie pozycji obiektu w przestrzeni na podstawie wyznaczanych — zaréwno przez sztuczne jak
i biologiczne modele sieci neuronowych — katéw Eulera;

wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych, ktérych pierwotnym zadaniem byto obliczanie katéw
Eulera w celu okreslania obiektu w przestrzeni, do utworzenia systemu wykrywania uszkodzen na
czujnikach tego obiektu;

detekcja momentéw interesujacych, wystepujacych w transmisjach sportowych z wykorzystaniem
metod uczenia maszynowego, wsréd ktérych znalazly sie zarowno sztuczne sieci neuronowe jak
i drzewa decyzyjne.

Zar6éwno modele biologicznego neuronu i sieci neuronowych jak i sztuczne sieci neuronowe czy tez
inne metody uczenia maszynowego doskonale sprawdzaja sic w modelowaniu dynamicznych proceséw
nieliniowych. Niewatpliwa zaleta tego typu metod jest to, ze osoba projektujaca dany uktad, nie musi
znaé dokladnej zaleznosci pomiedzy szukanym rozwiazaniem (wyj$ciem sieci neuronowej), a parametrami
opisujacymi dane zagadnienie (wejscia sieci neuronowej). Systemy dokladnie opisujace dane zdarzenie
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musza by¢ tak zaprojektowane, aby uwzglednia¢ caly wiedze¢ na temat zagadnien, ktérych beda dotyczyé,
podczas gdy dzieki zdolno$ciom adaptacyjnym oraz tolerancji na nieciaglosci, nieoczekiwane zaburzenia
czy braki w zbiorze uczacym sieci neuronowe maja zastosowanie wszedzie tam, gdzie klasycznych metod
nie da sie zastosowac.

7 cala pewnoscia prezentowane w niniejszym autoreferacie modele biologicznego neuronu i sieci neu-
ronowych mozna w dalszym ciggu rozwija¢, analizowa¢ i badaé¢ pod katem zastosowan w zagadnieniach
automatyki i robotyki. Konstrukcja zdecydowanie wiekszych architektur ztozonych z potaczonych modeli
biologicznego neuronu albo bardziej rozbudowanych struktur biologicznych sieci neuronowych umozliwi
ich stosowanie w coraz bardziej skomplikowanych zagadnieniach sterowania.

Innym kierunkiem badan jest dalsza analiza modelu biologicznego neuronu o rozszerzonych sche-
matach kinetycznych. Nie zostala jeszcze przeprowadzona dokladna analiza powiazania tego modelu
z rzeczywistym modelem neuronu ani tez analiza jego zdolnosci uogdlniania wiedzy. Z drugiej zas strony
warto zauwazy¢, ze na rzecz zastosowan praktycznych modeli biologicznego neuronu odchodzi sie nieco
od jego biologicznego wymiaru.

Jeszcze innym aspektem, ktérego w swoich badaniach nie rozpatrywalam, jest doktadna analiza po-
rownawcza stosowanych przeze mnie modeli biologicznego neuronu i sieci neuronowych z wybranymi
innymi metodami stosowanymi w prezentowanych zagadnieniach. Przykladem moze byé pordéwnanie
modeli biologicznego neuronu z filtrami w zagadnieniu usuwania szumu z obrazéw.

Warto jeszcze raz nadmienié, ze sztuczna inteligencja wraz ze wszystkimi metodami uczenia maszy-
nowego jest nauka coraz bardziej interdyscyplinarna. Mozna powiedzie¢, ze kierunkéow dalszego rozwoju
jest nieograniczenie duzo, naturalnie nie tylko w dziedzinie automatyki i robotyki.

4.2.7 Opis wkladu w poszczegéblne artykuly wchodzace w sklad osiggniecia

Ponizej zaprezentowane zostaly podsumowania mojego wktadu w poszczegolne prace wchodzace w sktad
osiagniecia. Opisy dotyczace prac, gdzie jestem jednym ze wspotautoréw, zaczerpniete zostaty z oswiad-
czen, ktore przygotowaliSmy wspdlnie z pozostalymi wspotautorami danej publikacji.

1. W artykule [ACOM_2019] zostaly przedstawione nastepujace sekcje:

— opis kinetycznego modelu biologicznej sieci neuronowej z wykorzystaniem schematéw kinetycz-
nych Markowa; przedstawienie zdyskretyzowanych rownan opisujacych rozpatrywang strukture
sieci neuronowej (sekcja 2);

— opis wykorzystanych w badaniach czynnikéw regularyzujacych (sekcja 3);

— opis trenowania modelu biologicznej sieci neuronowej z wykorzystaniem metody mnoznikéw
Lagrange’a (sekcja 4);

— opis wynikéw dziatania modelu biologicznej sieci neuronowej w zagadnieniu odszumiania ob-
razéw z uwzglednieniem wplywu czynnikéw regularyzujacych (sekcja 5);

— podsumowanie wynikéw pracy oraz sformutowanie potencjalnych dalszych kierunkéow pracy
(sekcja 6).

2. Méj wklad w powstanie pracy [RoMoCo_2017] polegal na:

— opracowaniu i implementacji oprogramowania ktérego zadaniem byta detekcja uszkodzen na
podstawie odczytéw z sensordow lokalizacyjnych robota mobilnego;

— poréwnaniu efektywnosci detektoréw uszkodzen;

— nadzorze merytorycznym swojej czesci projektu.
3. Moj wklad w powstanie pracy [AMC_2017_a] polegal na:

— opracowaniu wzoréw matematycznych na podstawie biblioteki programowej;
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4. Moj

doborze typu, struktury i metody nauki dla sztucznej sieci neuronowej;

nadzorze merytorycznym swojej czesci projektu.
wktad w powstanie pracy [AMC_2017_b]| polegal na:

opisie stochastycznego kinetycznego modelu biologicznego neuronu (sekcja 2);

sformulowaniu problemu (sekcja 3);

przeprowadzeniu trenowania modelu biologicznego neuronu z uwzglednieniem w funkcji btedu
czynnika regularyzujacego (sekcja 4);

opisie wynik6w i podsumowaniu pracy (sekcja 51 6).

6j wklad w powstanie pracy [BBE_2017] polegal na:

opisie formalizmu schematéw kinetycznych Markowa (sekcja 2);

przygotowaniu, opisie, zapisie matematycznym modelu biologicznego neuronu o budowie drze-
wiaste]j (sieci neuronowej) opartego o schematy kinetyczne Markowa (sekcja 2 i 3, 4.3, 4.4,
dodatki A i B);

opisie dyskretyzacji réwnan modelu w czasie i przestrzeni (sekcja 3);
opisie zlozonosci obliczeniowej modelu (sekcja 4.1);

przeprowadzeniu symulacji modelu (sekcja 4.5).

5j wktad w powstanie pracy [SPIC_2015] polegal na:

opracowaniu i implementacji oprogramowania ktorego zadaniem byla klasyfikacja wektoréw
cech obrazowych;

poréwnaniu efektywnosci klasyfikatoréw (drzewa decyzyjne, plytkie sieci neuronowe (w tym
sieci Elmana));

nadzorze merytorycznym swojej czesci projektu.

7. W artykule [AMC_2015] zostaly przedstawione nastepujace sekcje:

opis modelu biologicznego neuronu wg Hodgina-Huxleya oraz jego kinetycznego rozszerzenia
(sekcja 2);

opis modelu biologicznego neuronu o budowie drzewiastej (prostej sieci neuronowej); sposéb
dyskretyzacji réwnan opisujacych model (sekcja 3);

opis metody gradientu prostego (sekcja 4) i metody mnoznikéw Lagrange’a (sekcja 5);

opis sposobu trenowania modelu biologicznej sieci neuronowej z wykorzystaniem metody gra-
dientu prostego oraz metody mnoznikéw Lagrange’a (sekcje 6 1 7);

opis wynikéw dziatania modelu biologicznej sieci neuronowej w problemie odtwarzania obrazow
z obrazéw zaszumionych (sekcja 8);

sformutowanie wnioskéw koncowych oraz przedstawienie propozycji kierunkéw dalszej pracy
(sekcja 9).

j wklad w powstanie pracy [NN'W_2015] polegal na:

opisie wykorzystywanych w pracy modeli (sekcja 2);

opracowaniu réznic miedzy wersja deterministyczng a stochastyczna zaproponowanych modeli;
prezentacja Srednich wartosci liczby kanaléw zmieniajacych stan w danym kroku czasu (sekcja
2.4);

opisie dyskretyzacji modelu z wykorzystaniem niejawnej metody Eulera (sekcja 3);

opracowaniu i opisie rozszerzonego modelu kinetycznego biologicznego neuronu (sekcja 4).
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5 Pozostale osiggniecia naukowo-badawcze i dydaktyczne

5.1 Wpykaz pozostalych publikacji

5.1.1 Publikacje w czasopismach naukowych z listy A czasopism punktowanych

1. Michal Lewandowski, Lukasz Majka, Aleksandra Swietlicka, Effective estimation of angular speed of synchronous
generator based on stator voltage measurement, Electrical Power and Energy Systems, 2018, vol. 100, pp. 391-399,
DOLI: 10.1016/j.ijepes.2018.03.002.

Punktacja MNiSW: 35, IF: 3,61, udzial procentowy: 25%
Moj wktad w powstanie tej pracy polegatl na:

— dokonaniu przegladu literatury w zakresie metod estymacji czestotliwoséci z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych (rozdzial 3),

— dobér architektury sztucznej sieci neuronowej w zagadnieniu estymacji czestotliwosci (rozdzial 5),

— implementacji oraz ewaluacji wybranych architektur sztucznych sieci neuronowych.

2. Rafal Kapela, Karol Gugala, Pawel Sniatala, Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Embedded platform for
local image descriptor based object detection, Applied Mathematics and Computation, 2015, vol. 267, pp. 419-426,
DOLI: 10.1016/j.amc.2015.02.029.

Punktacja MNiSW: 40, IF: 1,345, udzial procentowy: 5%
Mobj wktad w powstanie tej pracy polegatl na pomocy przy formatowaniu danych do obliczenn w koprocesorze.

3. Karol Gugata, Aleksandra Swietlicka, Michat Burdajewicz, Andrzej Rybarczyk, Random number generation system
improving simulations of stochastic models of neural cells, Computing (Springer), 2013, vol. 95, nr 1, pp. 259-275,
DOI: 10.1007/s00607-012-0267-z.

Punktacja MNiSW: 25, IF: 1,055, udzial procentowy: 30%
Moj wktad w powstanie tej pracy polegal na:

— opisie modelu Hodgkina-Huxleya (sekcja 2);

— wyprowadzeniu réwnan opisujacych generator liczb losowych (sekcja 4.1).

5.1.2 Publikacje w czasopismach naukowych nieujetych na lisScie A czasopism punktowa-
nych

Ponizsze prace opublikowane zostaly przed uzyskaniem stopnia doktora w czasopismach, ktére nie znajduja sie w wykazie
A czasopism punktowanych:

1. Marta Kolasa, Rafal Dlugosz, Wojciech J6zwicki, Jolanta Pauk, Aleksandra Swietlicka, Pierre-André Farine,
Analysis of Significant Prognostic Factors of Patients with Bladder Cancer Using Self-Organizing Maps, Solid State
Phenomena, maj 2013, vol. 199, pp. 217-222,

DOLI: 10.4028 /www.scientific.net/SSP.199.223.

Punktacja MNiSW: 10.

Moéj wktad w postanie tej pracy polegal na pomocy przy weryfikacji otrzymanych wynikéw, a méj udziat procentowy
szacuje na 10%.

2. Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Marta Kolasa, Jolanta Pauk, Andrzej Rybarczyk, Rafal Dtugosz, A new
model of the neuron for biological spiking neural network suitable for parallel data processing realized in hardware,
Solid State Phenomena, maj 2013, vol. 199, pp. 223-228, DOI: 10.4028/www.scientific.net/SSP.199.217.
Punktacja MNiSW: 10
Moéj wktad w powstanie tej pracy polegal na przygotowaniu matematycznego opisu kinetycznego modelu biologicznego
neuronu o budowie drzewiastej z wykorzystaniem rozszerzonych schematéw kinetycznych Markowa oraz rezystoréw
wbudowanych w architekturg rozpatrywanej sieci neuronowej. M6j udzial procentowy szacuje na 35%.

3. Agata Jurkowlaniec, Michal Szulc, Tomasz Dybizbanski, Sawomir Michalak, Aleksandra Swietlicka, Karol Gugata,
Andrzej Rybarczyk, Supporting Tool for Clinical Observation of the Eyeballs Movements, International Journal of
Electronics and Telecommunications, vol. 58, nr (issue) 3/2012, pp. 219-224, 2012, DOI: 10.2478/v10177-012-0030-6.
Punktacja MNiSW: 8
Mobj wklad w postanie tej pracy polegal na pomocy przy weryfikacji otrzymanych wynikéw, a méj udziat procentowy
szacuje na 10%.

4. Janusz Pochmara, Aleksandra Swietlicka, Mateusz Majchrzycki, Krzysztof Kolanowski, Alicja Szulta, Pawel Sza-
blata, Jakub Palasiewicz, System kreowania idealnego ruchu drogowego (Ideal traffic system creator), Elektronika, vol.
53, nr 4/2012, pp. 51-53.

Punktacja MNiSW: 6
Mobj wktad w postanie tej pracy polegal na pomocy przy weryfikacji otrzymanych wynikéw, a méj udziat procentowy
szacuje na 10%.
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5. Karol Gugala, Aleksandra Figas, Agata Jurkowlaniec, Andrzej Rybarczyk, Parallel Simulation of Stochastic Den-

dritic Neurons using NVidia GPUs with CUDA C, Elektronika, nr 12/2011, pp. 59-61, grudzieni 2011.

Punktacja MNiSW: 6

Méj wklad w powstanie tej pracy polegal na opisie kinetycznego modelu biologicznego neuronu o budowie drzewiastej
i przygotowaniu modelu do dalszych sprzetowych implementacji. Méj udzial procentowy szacuje na 30%.

Marta Kolasa, Rafal Dtugosz, Aleksandra Figas, Wplyw funkcji sqsiedztwa na efektywnosé uczenia sieci neurono-
wych Kohonena implementowanych sprzetowo, Prace Naukowe Politechniki Slaskiej — Elektryka, Zeszyt 1/2011 (217),
pp. 63-73.

Punktacja MNiSW: 4

Méj wklad w postanie tej pracy polegal na pomocy przy weryfikacji otrzymanych wynikéw, a méj udzial procentowy
szacuje na 10%.

Michal Szulc, Stawomir Michalak, Aleksandra Figas, Piotr Nowak, Andrzej Rybarczyk, Fale jonéw wapniowych,
jako modulator oddzialywania pomiedzy neuronami a glejem (Calcium waves as a modulator of neuronal — glial inte-
raction), Neuroskop 2008, nr 10, 110-114.

Punktacja MNiSW: 2

Mobj wktad w postanie tej pracy polegal na pomocy przy weryfikacji otrzymanych wynikéw, a méj udziat procentowy
szacuje na 10%.

5.1.3 Monografie oraz rozdzialy w monografiach naukowych

1.

Aleksandra Swietlicka, Stochastyczny model biologicznej sieci neuronowej oparty na kinetycznych schematach Mar-
kowa, monografia doktorska, Wydawnictwo Politechniki Poznanskiej, 2015, ISBN 978-83-7775-386-6.

Punktacja MNiSW: 25

»W rozprawie zaprezentowano nowe modele biologicznej komorki nerwowej i sieci neuronowej, mozliwie wiernie odwzo-
rowujace procesy zachodzace w ukladzie nerwowym. Poza szczegdélowym opisem matematycznym modeli przedsta-
wiono wyniki licznych symulacji potwierdzajace ich rzetelno$¢. Istotnym elementem pracy bylto pokazanie mozliwosci
wykorzystania modeli, ktére w wyniku procesu nauki maja rozwiazywaé wybrane zagadnienia, zwlaszcza z dziedziny
automatyki i robotyki.”

Rafal Kapela, Kevin McGuinness, Aleksandra Swietlicka, Noel E. O’Connor, Real-time Event Detection in Field
Sport Videos, Computer Vision in Sports, Series: Advances in Computer Vision and Pattern Recognition, edytorzy:
Thomas B. Moeslund, Graham Thomas, Adrian Hilton, Springer 2014, pp. 293-316, ISBN 978-3-319-09395-6, DOI:
10.1007/978-3-319-09396-3.

Punktacja MNiSW: 5

Moj wktad w powstanie tej pracy polegatl na:

— opracowaniu i implementacji oprogramowania ktérego zadaniem bytla klasyfikacja wektoréw cech obrazowych,
— poréwnanie efektywnosci klasyfikatoréw (drzewa decyzyjne, plytkie sieci neuronowe (w tym sieci Elmana),

— nadzorze merytorycznym swojej czesci projektu.

Méj udzial procentowy szacuje na 45%.

Krzysztof Kolanowski, Mateusz Majchrzycki, Aleksandra Swietlicka, Planowanie zasobow przedsiebiorstwa na po-
ziomie gliéwnego planu produkcji, rozdzial w monografii: Praktyczne aspekty wykorzystania systemoéw ERP w wybra-
nych przedsiebiorstwach Wielkopolski, WSL Poznan, 2012, pp. 75-122, ISBN 978-83-62285-16-7.

Punktacja MNiSW: 4

W monografii opisany zostal wpltyw wykorzystania systeméw ERP na dziatalno$é wybranych przedsiebiorstw z woje-
wobdztwa wielkopolskiego. M6j udzial szacuje na 30%.

Mateusz Majchrzycki, Krzysztof Kolanowski, Aleksandra Swietlicka, Karol Gugata, Information processing in a
distributed system of data acquisition, rozdzial w monografii: Information Technology and its Applications, NAKOM,
Poznan 2011, pp. 167-179, ISBN 978-83-89529-82-4.

Punktacja MNiSW: 5

Moéj wktad w powstanie tej pracy polegal na wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych w analizie zbieranych z
czujnikéw danych. Méj udziat procentowy szacuje na 25%.

Aleksandra Figas, Karol Gugala, Michal Szulc, Agata Jurkowlaniec, Andrzej Rybarczyk, The FPGA-based CCM
Class System Supporting Simulation of Stochastic Biologically Realistic Models of Neural Cell, w Advances in Systems
Science, edytorzy: Adam Grzech, Pawel Swiatek, Jarostaw Drapata, Academic Publishing House Exit, Warszawa
2010, pp. 131-138, ISBN 978-83-60434-77-2.

Punktacja MNiSW: 7

Moéj wktad w powstanie tej pracy polegal na opisie implementowanego sprzetowo kinetycznego modelu biologicznego
neuronu oraz opisie matematycznym zaproponowanego generatora liczb losowych. Méj udzial procentowy szacuje na
45%.
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5.1.4 Wygloszenie referatu lub prezentacja plakatu na konferencjach miedzynarodowych

1.

10.

11.

12.

Rafal Kapela, Szymon Sobczak, Dariusz Pazderski, Krzysztof Kozlowski, Aleksandra Swietlicka,
Kevin McGuinness, Noel O’Connor, Restricted Boltzmann Machine for Binary Patterns Aggregation
for Image Object Recognition, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2018, pp.
89.

. Krzysztof Kolanowski, Aleksandra Swietlicka, Sensor Failure Detection in Selftesting Navigation

System, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2018, pp. 95.

. Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Gradient Methods of Training and Generalization

Ability of a Biological Neural Network Model, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno,
Czechy, 2018, pp. 164.

. Rafal Kapela, Janusz Pochmara, Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Andrzej Rybar-

czyk, The Concept of an Industry 4.0 Visual System, (Koncepcja systemu wizyjnego w technologii
Industry 4.0), SPETO (International Conference on Fundamentals of Electrotechnics and Circuit
Theory — Miedzynarodowa Konferencja z Podstaw Elektrotechniki i Teorii Obwodéw), Ustron, Pol-
ska, 2017, pp. 95-96.

. Rafal Kapela, Aleksandra Swietlicka, Kevin McGuinness, Noel E. O’Connor, Aggregation Tech-

niques of Binary Local Image Descriptors, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Cze-
chy, 2016, pp. 128.

. Krzysztof Kolanowski, Rafal Kapela, Aleksandra Swietlicka, Janusz Pochmara, Andrzej Rybar-

czyk, Deep Learning in Data Fusion for Multi-sensor Navigation System, ESCO (European Seminar
on Computing) Pilzno, Czechy, 2016, pp. 135.

Michal Lewandowski, Lukasz Majka, Aleksandra Swietlicka, Computationally Efficient Rota-
tional Speed Estimation Method of Synchronous Generator Based on Stator Voltage Measurement,
ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2016, pp. 152.

. Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Rafal Kapela, Andrzej Rybarczyk, Investigation

of Generalization Capabilities of a Trained Stochastic Kinetic Model of Neuron, ESCO (European
Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2016, pp. 245.

. Karol Gugala, Aleksandra Swietlicka, Andrzej Rybarczyk, Hardware accelerated neural com-

puting in embedded systems, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2014, pp.
95.

Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Andrzej Rybarczyk, Training algorithm for stochastic
model of biological neural network, ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy,
2014, pp. 208.

Karol Gugala, Aleksandra Swietlicka, Marcin Kubicki, Andrzej Rybarczyk, Intelligent Home
Controller Based on Embedded System (Kontroler inteligentnego budynku oparty o system wbudo-
wany), SPETO (International Conference on Fundamentals of Electrotechnics and Circuit Theory —
Miedzynarodowa Konferencja z Podstaw Elektrotechniki i Teorii Obwodéw), Ustron, Polska, 2013,
pp. 115-116.

Karol Gugala, Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Igor Karon, Mateusz Majchrzycki,
Andrzej Rybarczyk, Neural controller implementation in embedded system with use of FPGA copro-
cessor, ISTET (International Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy,
2013, pp. 1V-53 — IV-54.
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Pawel Gurzynski, Rafal Kapela, Tomasz Talaska, Aleksandra Swietlicka, An Optimized Algo-
rithm for Recognition of Complex Patterns Based on Artificial Neural Network, MIXDES ( Mixed
Desgin of Integrated Circuits and Systems), Gdansk, Polska, 2013, pp. 580-585.

Punktacja MNiSW: 10

Igor Karon, Krzysztof Kolanowski, Mateusz Majchrzycki, Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala,
Andrzej Rybarczyk, Multi-agent system based on Artificial Neural Network for terrain exploration,
ISTET (International Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy, 2013, pp.
111-21 — I1I-22.

Krzysztof Kolanowski, Aleksandra Swietlicka, Mateusz Majchrzycki, Karol Gugala, Igor Karof,
Andrzej Rybarczyk, Nine-Axis IMU sensor fusion using the AHRS algorithm and neural networks,
ISTET (International Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy, 2013, pp.
111-23 — I1I-24.

Mateusz Majchrzycki, Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Igor Karon, Krzysztof Kolanowski,
Rybarczyk Andrzej, Time synchronization in distributed sensor network, ISTET (International
Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy, 2013, pp. IV-75 — IV-76.

Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Igor Karof, Krzysztof Kolanowski, Mateusz Majchrzycki,
Andrzej Rybarczyk, Gradient method of learning for stochastic kinetic model of neuron, ISTET
(International Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy, 2013, pp. III-17
— I1I-18.

Karol Gugala, Aleksandra Swietlicka, Michal Burdajewicz, Andrzej Rybarczyk, Fast Parallel
Random Generator with High Entropy for a Biological Processes Simulations, ESCO (European
Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2012, pp. 59.

Marta Kolasa, Rafal Dhugosz, Wojciech Jézwicki, Jolanta Pauk, Aleksandra Swietlicka, Pierre-
André Farine, Analysis of Significant Prognostic Factors of Patients with Bladder Cancer Using
Self-Organizing Maps, MSM (International Conference Mechatronic Systems and Materials 2012)
Biatystok, Polska, 2012, pp. 179.

Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Marta Kolasa, Jolanta Pauk, Andrzej Rybarczyk, Rafal
Dtugosz, A new model of the neuron for biological spiking neural network suitable for parallel data

processing realized in hardware, MSM (International Conference Mechatronic Systems and Materials
2012) Bialystok, Polska, 2012, pp. 185.

Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Andrzej Rybarczyk, Application of Self-Organising Maps
in Tasks of Selection of Sizes of Markov Kinetic Schemes for Biologically Realistic Neural Ne-
tworks (Zastosowanie samoorganizujgcych sie sieci neuronowych w zagadnieniu doboru rozmiaru
schematéw kinetycznych Markowa dla Biologicznych Sieci Neuronowych), SPETO (International
Conference on Fundamentals of Electrotechnics and Circuit Theory — Miedzynarodowa Konferen-
cja z Podstaw Elektrotechniki i Teorii Obwodéw), Ustron, Polska, 2012, pp. 143-144.

Aleksandra Figas, Karol Gugala, Andrzej Rybarczyk, Hardware Implementation of Stochastic
Model of Neural Cell (Implementacja Sprzetowa Stochastycznego Modelu Kinetycznego Komorki
Nerwowej), SPETO (International Conference on Fundamentals of Electrotechnics and Circuit The-
ory — Miedzynarodowa Konferencja z Podstaw Elektrotechniki i Teorii Obwodéw), Ustron, Polska,
2011, pp. 137-138.

Aleksandra Figas, Karol Gugata, Andrzej Rybarczyk, Rafal Diugosz, Marta Kolasa, Hardware
Implementation of the Kinetic Model of the Nerve Cell by Use of the Multivalued fukasiewicz Lo-
gic (Implementacja Sprzetowa Kinetycznego Modelu Komdrki Nerwowej z Wykorzystaniem Logiki
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24.

25.

26.

27.

28.

5.2

Wielowarto$ciowej Lukasiewicza), SPETO (International Conference on Fundamentals of Electro-
technics and Circuit Theory — Miedzynarodowa Konferencja z Podstaw Elektrotechniki i Teorii
Obwodo6w), Ustron, Polska, 2011, pp. 135-136.

Karol Gugata, Aleksandra Figas, Agata Jurkowlaniec, Andrzej Rybarczyk, Parallel Simulation
of Stochastic Dendritic Neurons using NVidia GPUs with CUDA C, MIXDES (Mixed Desgin of
Integrated Circuits and Systems), Gliwice, Polska, 2011, pp. 156.

Agata Jurkowlaniec, Tomasz Dybizbanski, Michal Szulc, Stawomir Michalak, Aleksandra Figas,
Karol Gugata, Andrzej Rybarczyk, The System Supporting the Clinical Observation of Eyeball
Movements, MIXDES (Mixed Desgin of Integrated Circuits and Systems), Gliwice, Polska, 2011,
pp. 170.

Marta Kolasa, Rafal Dhugosz, Aleksandra Figas, An Influence of the Neighborhood Function on
the Learning Process of the Kohonen Neural Networks — Wplyw Funkcji Sqsiedztwa na Efektyw-
no$é Uczenia Sieci Neuronowych Kohonena, SPETO (International Conference on Fundamentals
of Electrotechnics and Circuit Theory — Miedzynarodowa Konferencja z Podstaw Elektrotechniki

i Teorii Obwodéw), Ustron, Polska, 2011, pp. 145-146.

Aleksandra Figas, Karol Gugala, Michal Szulc, Agata Jurkowlaniec, Andrzej Rybarczyk, The
FPGA-based CCM Class System Supporting Simulation of Stochastic Biologically Realistic Models
of Neural Cell, ICSS (International Conference on Systems Science), Wroclaw, Polska, 2010.

Aleksandra Figas, Mathematical Models of Nervous Cell, PODE (Progress on Difference Equ-
ations), Bedlewo, Polska, 2009, pp. 49.

Udzial w projektach naukowych

. System calodobowego monitorowania i analizy zaburzen ruchowych i pozaruchowych u chorych

z zespotami pozapiramidowymi, 2008 — 2011, zrédto finansowania: Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa
Wyzszego, charakter udzialu: wykonaweca.

Celem projektu bylo zaprojektowanie i wykonanie systemu monitorowania parametrow pacjenta
z zaburzeniami pozapiramidowymi (np. choroba Parkinsona i inne z wystepowaniem drzenia kon-
czyn). Monitorowane byly przemieszczenia konczyn za pomoca czujnikéw inercyjnych, ktére mon-
towane byly na kostkach oraz nadgarstkach pacjenta. Parametry poza-ruchowe jakie byly moni-
torowane to: temperatura ciala oraz wilgotnos¢ skéry pacjenta, dodatkowym parametrem ktorego
pomiar byl wykonywany rzadziej byl pomiar cisnienia tetniczego oraz tetna. Zbudowany zestaw do
akwizycji danych dostarczal zapisane na karte SD prébki z okresu kilkunastu godzin (analogiczne
dzialanie do holtera, z tym ze rejestrowane byly inne parametry).

. Zwigkszenie doktadnosci systeméw nawigacyjnych z wykorzystaniem sieci neuronowych, maj 2016 —

listopad 2016, zrédlo finansowania: Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego, charakter udziatu:
kierownik projektu.

Finansowanie przyznane w ramach konkursu badawczego wspierajacego mtodych naukowcéw, re-
gulamin dostepny jest na stronie Wydziatu Informatyki Politechniki Poznanskiej: http://fc.put.
poznan.pl/fc2/drupal/node/774 (strona ostatnio odwiedzana: 23.04.2019 r.), zajelam pierwsze
miejsce na ogloszonej liscie rankingowej.

Celem naukowym projektu bylo efektywne wyznaczanie polozenia obiektu w przestrzeni 3D na
podstawie odczytéw z wybranych czujnikéw przy wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych.

. Badanie zdolnosci uogolniania wiedzy modelu biologicznej sieci neuronowej opartej na schema-

tach kinetycznych Markowa, maj 2017 — listopad 2018, zrédto finansowania: Ministerstwo Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego, charakter udziatu: kierownik projektu.
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5.3

5.4

Finansowanie przyznane w ramach konkursu badawczego wspierajacego mtodych naukowcéw, re-
gulamin dostepny jest na stronie Wydziatu Informatyki Politechniki Poznanskiej: http://fc.put.
poznan.pl/fc2/drupal/node/915 (strona ostatnio odwiedzana: 23.04.2019 r.), zajelam czwarte
miejsce na ogloszonej liscie rankingowej.

Zastosowanie uczenia maszynowego do analiz proteogenomicznych nowotwordéw, czerwiec 2018 —
styczen 2019, projekt realizowany w ramach Miedzynarodowego Instytutu Onkologii Molekularnej,
charakter udziatu: wykonawca, kierownik laboratorium sztucznej inteligencji.

Moja praca w tym projekcie polegala na dobraniu architektury wybranych sztucznych sieci neuro-
nowych (sieci jednokierunkowe, rekurencyjne oraz konwolucyjne) w zagadnieniu obliczania wspdl-
czynnika macierzystosci na podstawie kilkunastu tysiecy genoméw opisujacych komoérki rakowe.

. Samotestowanie sensoréw dla uktadéw nawigacyjnych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuro-

nowych, maj 2018 — obecnie, zrédto finansowania: Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego,
charakter udzialu: wykonaweca.

Finansowanie przyznane w ramach konkursu badawczego wspierajacego mtodych naukowcéw, re-
gulamin dostepny jest na stronie Wydziatu Informatyki Politechniki Poznanskiej: http://fc.put.
poznan.pl/fc2/drupal/node/1011 (strona ostatnio odwiedzana: 23.04.2019 r.).

Celem projektu jest opracowanie technik z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych dla wy-
krywania uszkodzen w uktadach sensorycznych.

. Budowa bazy wiedzy o nieruchomosciach, kwiecienn 2019 — obecnie, Zrédto finansowania: Narodowe

Centrum Badan i Rozwoju, projekt realizowany we wspétpracy z Wroctawskim Instytutem Zasto-
sowan Informacji Przestrzennej i Sztucznej Inteligencji, charakter udziatu: wykonawca, informatyk
— do$wiadczony naukowiec.

Recenzowanie artykutéw do czasopism naukowych

Applied Mathematics and Applications, 2014 — 2017, liczba recenzji: 5
Neural Computing and Applications, 2017, liczba recenzji: 1

Neural Network World, 2015, liczba recenzji: 1

Facta Universitatis: Electronics and Energetics, 2014, liczba recenzji: 1
Advances in Mechanical Engineering, 2017, liczba recenzji: 1

IEEE Transactions on Industrial Electronics, 2019, liczba recenzji: 1

Miedzynarodowe i krajowe nagrody za dzialalno$é¢ naukowq

Mixdes 2011 — Best Paper Award

Agata Jurkowlaniec, Tomasz Dybizbanski, Michat Szulc, Stawomir Michalak, Aleksandra Figas,
Karol Gugala, Andrzej Rybarczyk, The System Supporting the Clinical Observation of Eyeball
Movements, MIXDES (Mixed Desgin of Integrated Circuits and Systems), Gliwice, Polska, 2011.

ISTET 2013 — Outstanding Poster Award

Aleksandra Swietlicka, Karol Gugala, Igor Karon, Krzysztof Kolanowski, Mateusz Majchrzycki,
Andrzej Rybarczyk, Gradient method of learning for stochastic kinetic model of neuron, ISTET
(International Symposium on Theoretical Electrical Engineering), Pilzno, Czechy 2013.
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e ESCO 2016 — Best Poster Award (Silver Award)
Aleksandra Swietlicka, Krzysztof Kolanowski, Rafal Kapela, Andrzej Rybarczyk, Investigation
of Generalization Capabilities of a Trained Stochastic Kinetic Model of Neuron, ESCO (European
Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2016.

e ESCO 2016 — Best Poster Award (Silver Award)
Michal Lewandowski, Eukasz Majka, Aleksandra Swietlicka, Computationally Efficient Rotatio-
nal Speed Estimation Method of Synchronous Generator Based on Stator Voltage Measurement,
ESCO (European Seminar on Computing) Pilzno, Czechy, 2016.

e Nagroda JM Rektora Politechniki Poznanskiej za wyrdzniajace si¢ osiggniecia w pracy naukowej za
rok 2015/2016 (publikacje w czasopismach znajdujacych sie na liscie JCR)
Aleksandra Swietlicka, Trained stochastic model of biological neural network used in image
processing task, Applied Mathematics and Computation, 2015, vol. 267, pp. 716-726,
DOI: 10.1016/j.amc.2014.12.082, TF: 1,345, punktacja MNiSW: 40.
5.5 Czlonkostwo w organizacjach oraz towarzystwach naukowych

1. Czlonkostwo w Radzie Naukowej Miedzynarodowego Instytutu Onkologii Molekularnej (IIMO —
International Institute for Molecular Oncology), od 2015 roku.

2. Czlonkostwo IEEE, sekcje IEEE Systems, Man, and Cybernetics Society oraz IEEE Robotics and
Automation Society, od 2018 roku.

3. Czlonkostwo w Polskim Stowarzyszeniu Sztucznej Inteligencji, od 2018 roku.

5.6 Udzial w warsztatach, konferencjach i kursach

Konferencje:

e Cell Symposia: TCGA Legacy: Multi-Omic Studies in Cancer, Waszyngton, USA, 27-29 wrzeénia
2018 r.

e Women in Science. The Tradition of Maria Sktodowska-Curie, ¥.6dz, Polska, 29-30 wrze$nia 2016
T.

Kursy:

o Kurs w zakresie zaawansowanego planowania zasobéw przedsiebiorstwa z wykorzystaniem systemu
informatycznego klasy ERP, rok 2012.

e Kurs ,Sieci neuronowe”, zorganizowany przez StatSoft Polska, wykladowcy: prof. dr hab. inz.
Ryszard Tadeusiewicz, prof. UEK dr hab. Pawel Lula, Krakéw, Polska, styczen 2010 r.

Warsztaty — staze naukowe:

o Workshop on usage of artificial neural networks in sport event classification and Restricted Bolt-
zmann Machines for binary local descriptors aggregation, Dublin, Irlandia, 16-21 lutego 2013 r.

e Training: Advanced Image and Video Processing for Hardware Realizations, Dublin, Irlandia, 13-17
maja 2012 r.

Studia podyplomowe

e Studia podyplomowe w zakresie: Kompetencje edukacyjne w obszarze przedmiotéw politechnicz-
nych, Politechnika Poznanska, Wydzial Inzynierii Zarzadzania, rok 2010.
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5.7

Dziatalno$¢ dydaktyczna

5.7.1 Udzial w projektach dydaktycznych

1.

»,Nauka Blizej Biznesu, Biznes Blizej Nauki” — projekt wspotfinansowany przez Uni¢ Europejska,
w ramach Europejskiego Funduszu Spolecznego (projekt nr POKL.08.02.01-30-018/10), charakter
udzialu: wykonawca.

»Szkolenia i symulacje na platformie edukacyjno-symulacyjnej dla przedstawicieli firm (pracow-
nikéw,wlascicieli), obejmujace — w szczegélnosci — tematyke planowania zasobéw firmy z wyko-
rzystaniem systeméw ERP. Wykorzystanie nowoczesnych narzedzi zarzadzania przedsigbiorstwem
i jego zasobami. Podniesienie wiedzy przedsigbiorcéw o ofercie wielkopolskich osrodkéw akademic-
kich wspierajacych procesy zarzadzania przedsiebiorstwami przy uzyciu systeméw informatycznych
klasy ERP.” (zr6dlo: http://www.nauka-biznes.com/, z dnia: 11.03.2019 r.)

. Era Inzyniera. Rozbudowa potencjatu rozwojowego Politechniki Poznanskiej — ,,Opracowanie pro-

graméw i materialéw dydaktycznych oraz wdrozenie programéw ksztalcenia z wykorzystaniem me-
tod i technik ksztalcenia na odlegto$¢”, charakter udzialu: wykonawca.

Projekt Era Inzyniera realizowano na Politechnice Poznanskiej w latach 2008-2012 z dofinansowa-
niem ze strony Europejskiego Funduszu Spotecznego Unii Europejskiej. Gléwnym celem przed-
siewziecia bylo dostosowanie ksztalcenia na poziomie wyzszym do potrzeb gospodarki, a przede
wszystkim rynku pracy oraz poprawa jakosci edukacyjnej Politechniki Poznanskiej.

Opracowanie materialéw dydaktycznych i implementacji kurséw w formie e-learningu:

e Modelowanie elementéw przestrzennych w systemach Rapid Prototyping

e Projektowanie kompleksowych rozwiazan w systemach Rapid Prototyping

5.7.2 Prowadzone zajecia

Od roku akademickiego 2008/2009, jako doktorantka zaczetam prowadzié zajecia na studiach stacjo-
narnych pierwszego stopnia na kierunku Automatyka i Robotyka (wczesniej: Automatyka i Zarzadzanie),
na Wydziale Informatyki i Zarzadzania (obecnie Wydzial Informatyki). W pdzniejszych latach, zatrud-
niona juz na stanowisku asystenta, a po uzyskaniu stopnia doktora na stanowisku adiunkta, kontynuowa-
tam prowadzenie zajeé réwniez na studiach drugiego stopnia oraz na studiach niestacjonarnych. Wsréd
prowadzonych przeze mnie zaje¢ byly nastepujace przedmioty:

e studia stacjonarne I stopnia:

— logika, pdzniej nazwa przedmiotu zmieniona na: matematyka dyskretna; poczatkowo ¢wicze-
nia, pozniej réwniez wyktad

— rachunek operatorowy, pozniej nazwa przedmiotu zmieniona na: réwnania rézniczkowe i ra-
chunek operatorowy; ¢wiczenia i pojedyncze wyktady

e studia stacjonarne II stopnia, specjalnosci: Reprogramowalne systemy sterowania i Mikrokompute-

rowe systemy sterowania:

— sztuczne sieci neuronowe i sterowanie neurorozmyte; laboratoria/projekt

e studia niestacjonarne I stopnia:

— logika, pdzniej nazwa przedmiotu zmieniona na: matematyka dyskretna; poczatkowo ¢wicze-
nia, p6zniej réwniez wyktad

— rachunek operatorowy, p6zniej nazwa przedmiotu zmieniona na: réwnania rézniczkowe i ra-
chunek operatorowy; ¢wiczenia i wyktady
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e studia niestacjonarne II stopnia, specjalno$é: Whudowane systemy sterowania:

— sztuczne sieci neuronowe i sterowanie neurorozmyte; laboratoria

5.7.3 Uzyskane nagrody za dzialalno$é dydaktyczng

e Nagroda JM Rektora Politechniki Poznanskiej za szczegblne osiagniecia dydaktyczne — wydanie
podrecznika w wydawnictwie PWN:
Aleksandra Swietlicka, Andrzej Rybarczyk, Agata Jurkowlaniec
Rachunek Operatorowy, Metody rozwiazywania zadan, PWN, 2012, ISBN 978-83-01169-76-3.
punktacja MNiSW: 25

e Nagroda JM Rektora Politechniki Poznanskiej za wyrédzniajace sie¢ prowadzenie zajeé na pierw-
szym roku studiéw stacjonarnych na kierunku Automatyka i Robotyka, rok akademicki 2017/2018,
2016/2017, 2013/2014, 2012/2013.

5.7.4 Inne osiggniecia dydaktyczne
e Wydanie podrecznika:

Aleksandra Swietlicka, Andrzej Rybarczyk, Agata Jurkowlaniec,
Rachunek Operatorowy, Metody rozwigzywania zadan, PWN, 2012, ISBN 978-83-01169-76-3.
Punktacja MNiSW: 25

e Czlonkostwo w komisji rekrutacyjnej dla kierunku Automatyka i Zarzadzanie w roku akademickim
2010/2011.

e Czlonkostwo w Komisji ds. Jakosci Ksztalcenia dla kierunku Automatyka i Robotyka, od 2017
roku.
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