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1. Stopnie naukowe

Instytucja, rok

Uzyskane stopnie

Akademia Gdrniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica w Krakowie;

Wydziat Elektrotechniki, Automatyki i Elektroniki; 1997

dr inz. nauk technicznych,
specjalnos¢ informatyka

Akademia Gorniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica w Krakowie;

Wydziat Elektrotechniki, Automatyki i Elektroniki; 1988

mgr inz. elektronik
specjalnos¢ automatyka

2. Przebieg zatrudnienia w jednostkach naukowych

Data Instytucja Stanowisko Opis zakresu zadan
od 01.10.1997 | Akademia Gdrniczo-Hutnicza im. Adiunkt Badania i dydaktyka
Stanistawa Staszica w Krakowie; w obszarze automatyki
Wydziat Elektrotechniki, Automatyki, i informatyki
Informatyki i Inzynierii Biomedycznej;
Katedra Automatyki i Inzynierii
Biomedycznej
2005 - 2008 Wyzsza Szkota Bankowosci i Finansow Kierownik Kierowanie Katedra
w Bielsku-Biatej; Katedry
Wydziat Bankowosci i Finansow;
Katedra Informatyki i Metod llo$ciowych
2004 - 2009 Wyzsza Szkota Bankowosci i Finanséw Adiunkt Badania i dydaktyka
w Bielsku-Biatej w obszarze informatyki
2000 Wyzsza Szkota Biznesu i Adiunkt Badania i dydaktyka
Przedsigbiorczosci w Ostrowcu w obszarze informatyki
Swietokrzyskim;
Wydziat Informatyki
od 01.10.1995 | Akademia Gdrniczo-Hutnicza im. Asystent Badania i dydaktyka
do 30.09.1997 | Stanistawa Staszica w Krakowie; w obszarze automatyki
Wydziat Elektrotechniki, Automatyki i informatyki
i Elektroniki;
Katedra Automatyki
od 01.10.1991 | Akademia Gérniczo-Hutnicza im. Studia Badania w obszarze
do 30.09.1995 | Stanistawa Staszica w Krakowie; doktoranckie | informatyki
Wydziat Elektrotechniki, Automatyki, (urlop
i Elektroniki bezptatny,
stypendium)
od 05.01.1988 | Akademia Gorniczo-Hutnicza im. Stanowisko Konserwacja sprzetu
do 30.09.1991 | Stanistawa Staszica w Krakowie; techniczne komputerowego,

Wydziat Elektrotechniki, Automatyki,
i Elektroniki;
Katedra Automatyki

nadzor nad sprzetem

w trakcie zajec
dydaktycznych, udziat
W opracowaniu nowych
stanowisk
laboratoryjnych




3. Wskazanie osiggniecia wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia
14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz
o stopniach i tytule w zakresie sztuki

3.1.Tytut osiagniecia naukowego

Badanie mozliwosci i wiasnosci sieci neuronowych

3.2.Publikacje i inne prace wchodzace w sktad osiggniecia naukowego

Szymczyk P.: Z-Transform artificial neural network applied for identification of dynamic object in
digital control system, Bulletin of the Polish Academy of Sciences Technical Sciences; ISSN
0239-7528 — w druku (LF) (IF 1.000) (Pkt. MNiSW = 25)

Szymczyk P., Tomecka-Suchon S., Szymczyk M.: Neural networks as a tool for georadar data
processing, International Journal of Applied Mathematics and Computer Science, ISSN: 1641-
876X,2015 vol. 25, no. 4, s. 955-960 (LF) (IF 1.390) (Pkt. MNiSW = 25)

Szymczyk P.: Z-transform artificial neural networks, Neurocomputing ; ISSN 0925-2312. — 2015 vol.
168, s. 1207-1210 (LF) (IF 2.005) (Pkt. MNiSW = 30)

Szymcezyk P., Szymczyk M.: Supervised learning Laplace transform artificial neural networks and using
it for automatic classification of geological structure, Neurocomputing ; ISSN 0925-2312. —
2015 vol. 154, s. 70-76. (LF) (IF 2.005) (Pkt. MNiSW = 30)

Szymcezyk P., Szymczyk M.: Classification of geological structure using ground penetrating radar and
Laplace transform artificial neural networks, Neurocomputing ; ISSN 0925-2312. — 2015 vol.
148, s. 354-362. (LF) (IF 2.005) (Pkt. MNiSW = 30)

Szymczyk P., Marcak H., Tomecka-Suchon S., Szymczyk M., Gajer M., Gotebiowski T.: Komputerowe
przetwarzanie i analiza danych georadarowych, Wydawnictwo Naukowe IAE, Krakéw 2015,
ISBN 978-83-65003-00-3 (Pkt. MNiSW = 24)




3.3.0mowienie celu naukowego prac i osiagnietych wynikéw wraz
z omowieniem ich wykorzystania

3.3.1. Cel naukowy

Celem naukowym prowadzonych prac byto badanie mozliwosci i wtasnosci sieci neuronowych. W tym
celu opracowano nowe rodzaje sztucznych sieci neuronowych a mianowicie sieci z wagami w postaci
wspotczynnikéw wielomianéw aproksymujacych sygnat oraz sieci z przeksztatceniami catkowymi
ciggtymi i dyskretnymi. W celu sprawdzenia mozliwosci tych nowych rodzajéw sieci neuronowych
uzyto je miedzy innymi do analizy, przetwarzania i interpretacji sygnatow.

3.3.2. Osiagniete wyniki

3.3.2.1. Wprowadzenie

Sieci neuronowe jako jeden z istotnych obszaréw badan biocybernetyki caty czas sg przedmiotem
badan i rozwoju ze wzgledu na fakt, ze sg bardzo efektywnym narzedziem uczgcym sie. Od lat 40-tych
XX wieku mozna datowa¢ poczatek prac nad sieciami neuronowymi jako préby opisu
matematycznego komoérek nerwowych. Przez szereg lat wiedza na ten temat bardzo poszerzyta sie
i ugruntowata, bedgc w chwili obecnej bardzo obszerng dziedzing nauki, posiadajacg gruntowne
podstawy teoretyczne iznaczace zastosowania. Istnieje wiele réznych rodzajéw sieci neuronowych
przeznaczonych do réznych celdw. Przedstawione ponizej wyniki badan pokazujg nowe rodzaje sieci
neuronowych, ktére moga by¢ stosowane do analizy, przetwarzania i interpretacji réznego rodzaju
sygnatow. Sygnatami tymi moga by¢ na przyktad obrazy medyczne uzyskiwane z takich metod
obrazowania jak: rentgenografia, tomografia komputerowa, rezonans magnetyczny czy tomografia
pozytonowa. Mozliwe jest takze zastosowanie tego rodzaju sieci w innych dziedzinach nauki — takich
jak na przyktad geologia. W zamieszczonych przyktadach pokazano mozliwosci sieci neuronowych
migdzy innymi do badania anomalii geologicznych na obrazach georadarowych. Tego rodzaju dane
nie byly jeszcze przetwarzane i analizowane z wykorzystaniem sieci neuronowych (wskazujg na to
przeprowadzone analizy literaturowe), wigc ich wprowadzenie przydaje prezentowanym badaniom
dodatkowego waloru oryginalnosci.

3.3.2.2. Klasyczne sieci neuronowe z preprocesingiem danych
wejsciowych do postaci wspétczynnikéw wielomianéw
aproksymujacych sygnat

Uzycie klasycznej sieci neuronowej do interpretacji sygnatu, ktéry jest przebiegiem zmiennym
w czasie nie jest mozliwe. Powstaje wigc problem sposobu reprezentacji danych na wejsciu sieci
neuronowej.

Wprowadzenie sygnatu bezposrednio na wejécie sieci neuronowej — absolutnie nie wchodzi




w rachube. Pomijajac bardziej subtelne powody — niemoznos¢ wprowadzenia takiego sygnatu wynika
z faktu, ze sktada sie on z ogromnej liczby (kilkuset tysiecy) probek. W zwigzku z tym wiec warstwa
wejsciowa sieci, ktéra by taki obraz akceptowata, musiataby zawierac¢ tylez samo neurondw, co
bytoby trudne do realizacji. Jeszcze wigkszy problem wigzatby sie z faktem, ze powigzania takiej
ogromnej warstwy wejsciowej zodpowiednio bogata warstwg ukryta (warstwa neurondw
analizujgcych informacje) wymagatyby ustalenia (na etapie uczenia sieci) wartosci przynajmniej kilku
miliondw wspotczynnikéw wagowych. To jest catkowicie technicznie niewykonalne.

W zwigzku z tym sygnaty wejsciowe do sieci neuronowej muszg zawiera¢ informacje o ogdlnym
ksztatcie sygnatu, gdyz ksztatt ten niesie informacje, ktérg chcemy wiasnie analizowac.

Zaproponowano oryginalny i nie spotykany w znanej literaturze przedmiotu sposéb reprezentac;ji
sygnatu na wejsciu sieci neuronowej poprzez aproksymacje przebiegu tego sygnatu wielomianem,
a nastepnie probowano wykorzysta¢ wspétczynniki tego wielomianu jako sygnaty podawane na
wejscie sieci neuronowe;.

Konkretyzujgc i formalizujgc ten opis mozna zaproponowaé nastepujacy model przyjetego sposobu
postgpowania. Oznaczmy jako G,(d) przebieg sygnatu o numerze x w punkcie o wspétrzednej d..
Zaktadamy, ze sygnat G,(d) moze by¢ aproksymowany wielomianem stopnia N o wspdtczynnikach
Qox, Qi1x, Oy, ... , Gnx. MOZNa to symbolicznie zapisaé¢ w formie zaleznosci:

N
G, = Z ap. d! (1)

i=0

Po dokonaniu takiej aproksymacji mozna przyja¢, ze sygnat G,(d) na wejéciu sieci neuronowej
reprezentowany bedzie przez wektor N+1 wspotczynnikdw aoy, G1x, Oax, ... , Onx-

Takie podejscie prowadzi do stworzenia klasycznej sieci z wagami w postaci wspdtczynnikéw
wielomiandw aproksymujgcych sygnat.

Struktury sieci oraz sposoby uczenia tak uzyskanej sieci s3 powszechnie znane - s3 analogiczne do
zwyktych, klasycznych sieci neuronowych.

3.3.2.3. Sieci neuronowe z przeksztatceniem Laplace’a

Neuron z przeksztatceniem Laplace’a

Jedng z odmian sieci neuronowych jest sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Laplace’a. Na rysunku
(Rysunek 1) pokazano neuron z przeksztatceniem Laplace’a (ang. Laplace transform artificial neuron -
LTAN). Definicja przeksztatcenia Laplace’a oraz jego podstawowe wiasnosci zostaty opisane bardzo
doktadnie w dostepnej powszechnie literaturze.




Guy(s)

Xn(S) GxUn(s)
X1 3t Gyy1(s)
X1(s)

Rysunek 1 Neuron z przeksztatceniem Laplace'a

Jesli przyjmiemy, ze:
Xi(s) = L{x;(t)}
U(s) = L{u(t)}
Y(s) = L{y(®)}

to mozemy napisac:

U(s) = ) Gruu()Xi(s)
i=0

oraz
Y(s) = Gyy(s)U(s)

Po wstawieniu réwnania (5) do (6) otrzymujemy:
n
V() = Gur(8) ) Grun()Xi(s)
i=0

Co daje w efekcie:

Y() = ) Gur(xun(IX(s)
=0

Rownanie (8) moze by¢ uproszczone poprzez zastapienie formuty:

Gi(s) = Gyy(s)Gxy;(s)
Wtedy otrzymujemy:

Y(s) = ) Gi()Xi(s)
i=0

Uproszczenie to pokazano réwniez na rysunku (Rysunek 2).

y(t)
Y(s)

(2)

(3)

(4)
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(6)

(8)

(9)
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Xn(t)
Xn(s)

y(t)
Y(s)

x1(t)
X1(s)

xo(t) >
Xo(s)

Rysunek 2 Neuron z przeksztaiceniem Laplace'a po uproszczeniu

Wektor transformat mozna zapisac tez w nastepujgcej postaci:

G(s) = [Go(5), G1(S), ..., G (5)] (11)
Wektor wejs¢:
Xo(s)
x(s) = | %8 (12)
Xn(s)

Uzywajgc notacji z réwnar (11) i (12) réwnanie (10) przyjmuje nastepujgca postac:
Y(s) = G(s)X(s) (13)
Uczenie neuronu z przeksztatceniem Laplace’a

Tak zdefiniowany sztuczny neuron moze by¢ poddany procesowi uczenia, ktérego idea jest pokazana
na rysunku (Rysunek 3). Algorytm jest podobny do znanej powszechnie metody zaproponowanej
przez B. Widrow’a i M. E. Hoff'a. Polega on na iteracyjnej modyfikacji transmitancji G(s) w celu
minimalizacji wartosci A(s), ktora wyraza sie wzorem:

A(s) =Z(s) = Y(s) (14)

gdzie Z(s) jest znang wartoscig uczacg wyjsciowego sygnatu uzyskiwang w odpowiedzi na sygnat
wejsciowy X(s). Natomiast Y(s) jest rzeczywista odpowiedzig. Iteracyjne uczenie mozna wyrazi¢
W postaci nastepujgcych réwnan:

Y¥(s) = G*(s)x*(s) (15)

A% (s) = Z¥(s) = Y¥(s) (16)

b G**1(s) = G¥(s) — BR)AK(s) (17)
keO L

p jest liczbg iteracji
B(k) jest wspotczynnikiem spetniajgcym warunek:




B(k) = [Bo(k), Br(K), .., Bn (k)] (18)

12pk)>0 (19)
Zréwnan (11) i (17) mozna otrzymac:
GI*(s) = Gf(s) — Bi(k)A*(s) (20)
Proces uczenia rozpoczyna sie od ustawienia transmitancji:
6%s)=10.0,...0] (21)
oraz wartosci wspotczynnika:
Bi(0) =1 (22)
W rezultacie otrzymujemy:
G(s) = 6P Y(s) (23)
e —
G(s)
- ? ~Y(s)
. ' The modification!
I ofG(s)
? S ) s e
A(s)
>
ID
Z(s)

Rysunek 3 Schemat uczenia LTAN z nauczycielem

Sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Laplace’a

Majac zdefiniowany neuron z przeksztatceniem Laplace’a moina stworzy¢ sie¢ neuronowg
z przeksztatceniem Laplace’a (ang. Laplace transform artificial neural network - LTANN).

Wektor wartosci wejsciowych bedzie miat nastepujaca postac:

Xo(s)
X(s) = |}®) (24)

Xn(s)
Wektor wyjsciowy:
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Yo(s)
v(s) = | 1 Es) (25)

Yy (5)

Tablica transformat (bedgca odpowiednikiem funkcji przejscia dla klasycznych sieci neuronowych) ma
nastepujacg postac:

Fo,q(s) Fo,rf(s)

F(s)= (26)

Fm,O(S) Fm,n(s)
Réwnanie opisujgce sie¢ neuronowg z przeksztatceniem Laplace’a przyjmuje nastepujacg postac:
Y(s) = F(s)X(s) (27)

Graficzna reprezentacja rownania (27) pokazana zostata na rysunku (Rysunek 4).

Xn(t) > Ym(t?
Xn(s) Ym(s

05 F8) (:t)
X1 Y1
X1(s) Y1 (S;
xo(t) yot)
Xo(s) Yo(sT

Rysunek 4 Sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Laplace'a

Uczenie sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace’a
1z p p

Algorytm uczenia sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace’a zostat pokazany schematycznie na
rysunku (Rysunek 5). Uczenie sieci polega na minimalizowaniu wartosci O(s), ktéra jest okreslona
wzorem:

0(s) =Z(s)=Y(s) (28)
gdzie
Zy(s)
2(s) = |22 (29)

Zn(s)
oraz

0o(s)
o(s) = |1 (30)
0,(s)

Lk



Z(s) jest znang wartoscig uczacg sygnatu wyjsciowego otrzymywanego w odpowiedzi na sygnat
wejsciowy X(s). Y(s) jest rzeczywistg wartoscig sygnatu wyjsciowego dla sieci neuronowe;j.

Y*(s) = F¥(s)X*(s) (31)

k oznacza kolejne iteracje procesu uczenia, ktéry ma p krokdw uczenia.
0*(s) = Z¥(s) — Y*(s) (32)
F¥*1(s) = FK(s) — W(s)0%(s) (33)

W(k) jest wspotczynnikiem, ktdry spetnia nastepujgce warunki:
W(k) = [Wo(k), ¥1(k), ..., ¥p(K)] (34)
1=>2¥(k)>0 (35)

Na podstawie réwnan (26) i (33) otrzymujemy:

Fij1(s) = Flj(s) = ¥(s)0*(s) (36)
Proces uczenia sieci neuronowej rozpoczyna sie z macierzg transmitancji z nastepujgcymi
wartosciami:
0=
Fsls < 3 (37)
0——==-30
i wartosciami wspotczynnikow:
y;(0)=1 (38)

W efekcie procesu uczenia otrzymujemy dla (p-1) kroku transmitancje:

F(s) = FP-{s) (39)

: of F(s) l

5

Z(s)

Rysunek 5 Uczenie LTANN z nauczycielem

12



3.3.2.4. Sieci neuronowe z przeksztatceniem Z

Drugg z zaproponowanych odmian sieci neuronowych s3 sieci neuronowe z przeksztatceniem Z.
Powstajg one w sposdb analogiczny do opisanych poprzednio sieci neuronowych z przeksztatceniem
Laplace’a. Zasadnicza réznica polega na tym, ze zostato zastgpione przeksztatcenie Laplace’a
przeksztatceniem Z, co umozliwia zastosowanie tych sieci do analizy sygnatéw dyskretnych.

Neuron z przeksztatceniem Z

Na rysunku (Rysunek 6) pokazano neuron z przeksztatceniem Z (ang. Z transform artificial neuron -
ZTAN). Podobnie jak dla przeksztatcenia Laplace’a tak i dla przeksztatcenia Z w literaturze moina
znalez¢ bardzo doktadnie opisane wtasnosci tego przeksztatcenia.

Jesli przyjmiemy, ze:

Xi(z) = Z{x;[n]} (40)
U(z) = Z{u[n]} (41)
Y(z) = Z{y[n]} (42)
to mozna napisac:
k
U@ =) Gy @Xi(2) (43)
oraz 2
Y(2) = Gyy(2)U(2) (44)
Jesli teraz wstawimy réwnanie (43) do réwnania (44) to otrzymamy:
k
Y@ = 6oy (@ ) Gy, Xi(2) (45)
Réwnanie to mozna réwniez zapisa¢ w nastepujace;j pl);gtaci:
Kk
Y@ =) Gy @G, DX (46)
i=0
Xk(Nn)
X«(2)
- y(n)
v 4
ur(2) 7o ot =
XN
Xq(2)
Xo(N)
_.»
Xo(2)

Rysunek 6 Neuron z przeksztatceniem Z
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Réwnanie (46) mozna uproscic jesli zastosujemy nastepujacg formute:

Gi(2) = Gyy(2)Gxy,(2) (47)
Wtedy otrzymujemy
k
Y(z) = ) Gi{(2)X;(2) (48)
%

Wynik tego uproszczenia mozna przedstawic graficznie na rysunku (Rysunek 7).

Rysunek 7 Neuron z przeksztatceniem Z po uproszczeniu

I-ta transmitancja moze by¢ zapisana rowniez w nastepujgcej postaci:

ity bz
Gl =5 —— (49)
2il00ijZ
gdzie:
i —numer wejscia,
k — liczba wejs¢,
j— potega w wielomianie w mianowniku,
a; — stopien wielomianu mianownika,
| — potega w wielomianie w liczniku,
8, — stopien wielomianu licznika.
Wektor transformat mozna zapisa¢ rownaniem:
G(2) = [Go(2), G1(2), ..., Gk (2)] (50)
Wektor wejs¢ na nastepujgcy postaé:
Xo(2)
x@) = | (1)
Xy (2)
Mozna wigc teraz zapisac:
Y(2) =G(2)X(2) (52)
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Uczenie neuronu z przeksztatceniem Z

Proces uczenia neuronu ZTAN zostat pokazany na rysunku (Rysunek 8). Polega on na iteracyjnej
modyfikacji transformacji G(z) w celu minimalizacji wartosci A(z) okreslonej nastepujgcym wzorem:

AZ)=2(2) -Y(2) (53)

Gdzie Z(z) jest znang wartoscig uczacg wyjsciowego sygnatu uzyskiwang w odpowiedzi na sygnat
wejsciowy X(z). Natomiast Y(z) jest rzeczywista odpowiedzig neuronu.

—_— >
G(z)
Xy - =EF ? =¥{z)
° ' The modification’
' ofa,andb, !
' > PP tage «,_A _____

|

Z(z)

Rysunek 8 Schemat uczenia ZTAN z nauczycielem

Definicja sieci neuronowe;j z przeksztatceniem Z

Majac zdefiniowany neuron ZTAN mozna stworzy¢ sie¢ neuronowg z przeksztatceniem Z (ang. Z-
transform artificial neural network - ZTANN), sie¢ ta pokazana jest na rysunku (Rysunek 9).

Wektor wejs¢ mozna zapisac jako:
Xo(2)
X(z) = | %@ (54)
Xy (2)

Wektor wyjsc:
Yo(2)
v(z) =| 1@ (55)
Y (2)
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Macierz transformacji (odpowiednik funkcji przejécia dla klasycznych sieci neuronowych) bedzie
miafa nastepujgcg postac:

Foo(2) Fos(2) - Fox(2)
F(2) = Fl,o:(Z) F1,1:(Z) F1,k;(Z) (56)

Eat b . )

Xk(n) ym(nz)

X«(2) Yim(z)

:

- F(2) -
X1(n)) Y1(n))

X,(2) Y4(2)
Xo(N) > YO(n))
Xo(z) Yo(2)

Rysunek 9 Sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Z
Réwnanie opisujace sie¢ ZTANN bedzie nastepujace:

Y(2) = F(2)X(2) (57)
Transmitancja pomigdzy i-tym wejsciem a k-tym wyjsciem bedzie miata postac:

Bi,
Y20 banyzt

: : (58)
3o 2, 2

Fin(2) =
gdzie:

i —numer wejscia,

h —numer wyjscia,

j— potega wielomianu w mianowniku,

a;, — stopien wielomianu mianownika,

| — potega wielomianu w liczniku,

8, — stopien wielomianu licznika.

Jedno warstwowa sie¢ ZTANN z rysunku (Rysunek 10) moze by¢ opisana nastepujaca transmitancja:

Fy(2)
F(z)=|1® (59)
Fm(z)
gdzie
Fy(2) = [Fp0(2), Fp1(2), ..., Fyp i (2)] (60)
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X(n) Yl
X @) S Ym<z))’

x,(n) y.(n)
X\2) M@ T

Xo(Nn) Yo(N)
X(Z,(z)) Fo(z) —

Rysunek 10 Sie¢ neuronowa z jedng warstwg z przeksztatceniem Z

Uczenie sieci neuronowej z przeksztatceniem Z

Proces uczenia sieci ZTANN pokazany jest na rysunku (Rysunek 11). Polega on na iteracyjnej
modyfikacji a;;x); oraz by« z réwnania (58) w celu minimalizacji btedu 0(z), ktéry jest dany jako:

0(z) =Z(2) - Y(2) (61)
—_— > R -
F(z)
X(2) e , Y(2)
® 1 The modification, * »
1of @, and by, '
® st it L 2 i
©(z)
ID
s
B
Z(z)

Rysunek 11 Schemat uczenia ZTANN z nauczycielem

Proces uczenia mozna zakoriczy¢ jesli poziom btedu osiggnie wymagang wartos¢.
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3.3.3. Omoéwienie wykorzystania wynikow prac

3.3.3.1. Przykiad zastosowan klasycznych sieci neuronowych z
preprocesingiem danych wejsciowych do postaci
wspotczynnikéw wielomiandéw aproksymujgcych sygnat

Problemem naukowym opisanym w tym przyktadzie jest ocena przydatnosci sieci neuronowych jako
narzedzi pozwalajagcych na analize, przetwarzanie i interpretacje sygnatow georadarowych.
Zaczniemy od wyjasénienia, dlaczego przyjeto wtasnie sieci neuronowe jako narzedzia do rozwazanych
zadan.

Decydujgcym czynnikiem jest fakt, ze sieci sq bardzo efektywnym narzedziem uczacym sie. Jak
wiadomo, sygnaty georadarowe niosa informacje o strukturach geologicznych znajdujacych sie pod
ziemig na podstawie propagacji i odbi¢ (od granicy pomiedzy warstwami o réinej wzglednej
przenikalnosci elektrycznej) sygnatéw w postaci fal elektromagnetycznych. Pomimo efektownego
wygladu tak uzyskiwanych zobrazowan sygnatéw georadarowych, ktérych przyktadem moze byé
rysunek (Rysunek 12), interpretacja tych obrazéw nie jest prosta.

{rsec)
{wy

Rysunek 12 Przyktadowy obraz georadarowy

Wynika to ze skomplikowanego charakteru zjawisk fizycznych, jakie maja miejsce podczas propagacji
i odbic fal elektromagnetycznych w gruncie, a takze z tego, ze poszczegélne aparaty wykorzystywane
w technice GPR (Ground-Penetrating Radar) dostarczajg obrazéw o zréznicowanych wtasciwoéciach
i cechach. W rezultacie nawet dobrzy specjalisci, wyszkoleni w ocenie sygnatéw georadarowych
uzyskiwanych za pomoca jednego typu aparatu GPR, przy zmianie wykorzystywanego aparatu muszg

18



sie ponownie uczy¢ poprawnej interpretacji tego, co widzg. Tym bardziej uczenia wymaga tez
narzedzie informatyczne, ktére ten proces interpretacji sygnatéw georadarowych ma przyspieszac,
automatyzowacé i obiektywizowaé. Poniewaz najlepszym z systemdéw uczacych sie sg wspoétczesnie
sieci neuronowe — postanowiono zastosowa¢ wtasnie to narzedzie do wspomagania procesu
interpretacji danych georadarowych.

Jako pierwsza kwestia do rozwigzania pojawia sie problem sposobu reprezentacji danych
georadarowych na wejsciu sieci neuronowej. Wprowadzenie takiego obrazu, jaki przyktadowo
przedstawiono na rysunku (Rysunek 12), bezposrednio na wejscie sieci neuronowej — absolutnie nie
wchodzi w rachube. Pomijajac bardziej subtelne powody — niemoznos$¢ wprowadzenia takiego obrazu
wynika z faktu, ze sktada sie on z ogromnej liczby (kilkuset tysiecy) voxeli. W zwigzku z tym, warstwa
wejsciowa sieci, ktéra by taki obraz akceptowata, musiataby zawieraé tylez samo neurondw, co
bytoby trudne do realizacji. Jeszcze wiekszy problem wigzatby sie z faktem, ze powigzania takiej
ogromnej warstwy wejsciowej z odpowiednio bogata warstwg ukrytg (warstwg neurondéw
analizujgcych informacje) wymagatyby ustalenia (na etapie uczenia sieci) wartosci przynajmniej kilku
miliondw wspétczynnikéw wagowych. To jest catkowicie niewykonalne technicznie.

Zagadnienie to jest zresztg znane takze z innych zastosowan sieci neuronowych, ktére sg zwigzane
z przetwarzaniem komputerowym, analizg i rozpoznawaniem obrazéw. W zastosowaniach tych
stosowane sg niekiedy metody dzielenia obrazu na okna lub wydobywania tak zwanych ROI (region
of interest). Metody te, stosowane niekiedy przy zwyktych obrazach, zawodzg jednak catkowicie
w odniesieniu do obrazéw georadarowych. Dzieje sie tak ze wzgledu na fakt, ze zwigzki kontekstowe
zachodzace pomiedzy voxelami zobrazowan GPR, sg catkowicie odmienne od zwigzkéw miedzy
pikselami, wykorzystywanych miedzy innymi przy kodowaniu obrazéw w standardzie JPG,
charakterystycznych dla zwyktych obrazéw wizyjnych.

Poszukujac metody prawidtowego odwzorowania obrazéw georadarowych w sieci neuronowej
wzigto pod uwage fakt, ze obraz GPR (tak zwany profil) sktada sie z kolekcji $ciezek, pokazanych
przyktadowo na rysunku (Rysunek 13), gdzie typowy echogram (radargram) przedstawiono w tak
zwanym formacie Wiggle. W tym formacie wyniki poszczegélnych sondazy przedstawione sg jako
linie przebiegajace z géry na dét. Na liniach tych, odchylenia od ich idealnie pionowego przebiegu
odpowiadajg kolejnym echom docierajgcym do aparatu GPR w nastepstwie odbi¢ fal
elektromagnetycznych od kolejnych struktur geologicznych, przy czym odchylenia w jedna strone
sygnalizujg fale odbijajace sie w fazie zgodnej z wysytanym sygnatem, a odchylenia w drugg strone
odpowiadajg odbiciom w przeciwfazie. Amplituda odchylenia linii sygnalizuje energie fali odbitej.

Kazda sSciezka odpowiada wynikowi jednego georadarowego sondazu, przeprowadzanego w kolejnym
punkcie na trajektorii, jaka byt prowadzony w terenie aparat GPR. Na osi poziomej rysunku
oznaczone sg potozenia poszczegélnych punktéw pomiarowych w postaci zmiennej x reprezentujacej
odlegto$¢ od punktu poczatkowego (miejsca wykonania pierwszego sondazu). Pionowy wymiar
Sciezki prezentuje zréznicowanie odbicia fal elektromagnetycznych docierajace z réznych gtebokosci.
Jest to zwigzane z faktem, ze odbicia pochodza gtéwnie od granic struktur geologicznych potozonych
na réznych gigbokosciach. Symbolizuje to zmienna DEPTH odkiadana na osi pionowej po prawej
stronie rysunku (Rysunek 13). Trzeba w tym miejscu podkreslié, ze wartosci tej zmiennej maja
charakter przyblizony, gdyz doktadnie wyznaczane przez aparature GPR s3 tylko opdznienia
elektromagnetycznego echa w stosunku do momentu wystania impulsu skanujgcego (zmienna t na
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osi pionowej po lewej stronie). Natomiast wartosci hipotetycznej gtebokosci DEPTH, na jakiej
nastgpito odbicie, sg obliczane przy zatozeniu okreslonej (jednakowej dla catej drogi przebiegu
sygnatu) predkosci propagacji fali elektromagnetycznej w gruncie. Ta predkos¢ w konkretnym
przypadku na ogot nie jest dokfadnie znana, co wiecej — w rzeczywistosci jest ona zmienna a nie stafa,
gdyz poszczegdlne struktury geologiczne znajdujgce sie na drodze fal elektromagnetycznych maja
rozng staty dielektryczng co wigze sie z rézng szybkoscig propagacji fal elektromagnetycznych. Na
szczescie w rozwazanych tu badaniach doktadna warto$¢ gtebokosci potozenia wykrywanej

i ocenianej struktury geologicznej nie ma zasadniczego znaczenia.

.

Rysunek 13 Obraz georadarowy jako kolekcja sciezek

W przedstawianych badaniach uzyto profilu ztozonego z 645 sciezek, a kazda $ciezka w cyfrowej
reprezentacji zawierata 416 punktéw pomiarowych (tgcznie 268 320 voxeli). Tych 416 punktéw
tworzyto nadal zbyt duzy wektor wejsciowy, zeby mozna byto go wprowadzi¢ na wejscie sieci, dlatego
poszukiwano takiej reprezentacji tego sygnatu, ktéra by mogta odwzorowaé jego cechy istotne z
punktu widzenia rozwazanego zadania, redukujac réwnoczesnie znaczaco wymiar wejsciowego
wektora. Zeby osiggnaé ten efekt nalezato nieco doktadniej okresli¢ cel interpretacji rozwazanych
sygnatow georadarowych. W rozwazanym tu problemie przedmiotem oceny ich miato by¢
wykrywanie tak zwanej podziemnej pustki — niebezpiecznej pozostatosci po nieprawidtowo
zakonczonej eksploatacji gérniczej. Obecno$¢ takiej pustki pod ziemig i jej systematyczne
przemieszczanie si¢ ku powierzchni stwarza zagrozenie dla znajdujgcych sie na tej powierzchni
obiektow (budynkoéw, drég — a nawet ludzi).
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Zgodnie z przedstawiong w rozdziale 3.3.2.2 metodologia dokonano aproksymacji sygnatu
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georadarowego z poszczegolnych Sciezek w postaci wielomianu.

Empirycznie stwierdzono, ze optymalng wartoscig stopnia wielomianu aproksymacyjnego jest 20.
Przy mniejszych wartosciach stopnia wielomianu aproksymacja byta mato doktadna i niektére
subtelnosci ksztattu przebiegu Sciezki nie byty dostatecznie dobrze odwzorowywane na wejsciu sieci
neuronowej. Natomiast przy wyborze stopnia wielomianu wiekszego niz 20 znaczna czesc
wspofczynnikdw a;, dla duzych wartosci i byta zerowa, co dowodzito, ze wielomian tak wysokiego
stopnia do tej aproksymacji nie byt potrzebny.

Jako przyktady wartosci wspétczynnikéw wielomianu wyznaczonych w wyzej omdéwiony sposob
mozna podaé wartosci agy , a1x, ax , - , anx dla Sciezki nr 27, przypadajacej w obszarze, w ktorym
pustka podziemna nie wystepuje oraz dla $ciezki nr 330 pochodzacej z obszaru, w ktdrym obecnos¢
pustki potwierdzito powstate po latach zapadlisko. Pordwnanie wartosci poszczegdlnych
wspotczynnikdw pokazuje, jak dobrze zaproponowana reprezentacja sygnatu odwzorowuje jego
interesujgce w tych badaniach cechy.

Tabela 1 Wartosci wspéiczynnikéw wielomianu dla dwéch wybranych sciezek

Waskmnl Numer Sciezki
27 330
ap -0.3505 0.2699
a; 0.3331 -0.0028
a; 4.8442 -4.0662
as -4.3115 0.2897
ay -28.4144 25.8351
0s 23.4807 -3.0743
0s 92.0963 -90.1236
ay -69.9186 13.8706
ag -179.8618 | 188.2779
ag 123.7323 -33.1554
(oJ7) 216.4069 | -241.0737
Qs -132.3002 44,7143
a;n -157.3952 | 185.9049
a3 83.0048 -33.7151
Q14 65.0304 -81.3861
Qs -28.1220 13.2299
Qi -13.4095 17.8733
a7 4.2997 -2.2748
Qg 1.0421 -1.5068
Q19 -0.1884 0.1113
Ay 0.0717 0.0902

Ustaliwszy jak reprezentowane bedzie wejscie sieci, rozwazono nastepnie pozadane wyjicie sieci.
Ustalono, ze wyjscie binarne (jest pustka albo jej nie ma) bedzie w rozwazanym zadaniu
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nieprzydatne, gdyz wigzac sie bedzie z dostarczaniem przez sieé bardzo kategorycznych rozstrzygniec
przy wysoce prawdopodobnej duzej stopie btedow. Zatozono wiec, ze budowana sie¢ bedzie miata
charakter sieci regresyjnej, a nie klasyfikacyjnej i sygnat wyjsciowy z tej sieci okredlac bedzie
prawdopodobienstwo, ze badana Sciezka odpowiada pustce.

Wybér struktury sieci neuronowej oraz jej uczenie

We wszystkich podrecznikach dotyczgcych stosowania sieci neuronowych zwraca sie uwage na
znaczenie wtasciwego doboru struktury sieci. W rozwazanym tu zadaniu nalezato ustali¢ rodzaj sieci,
liczbe jej warstw i liczbe neuronéw w poszczegdinych warstwach. Do realizacji tego zadania uzyto
specjalistycznego narzedzia informatycznego, mianowicie modutu automatycznego projektanta sieci
wchodzgcego w sktad pakietu Statistica Neural Networks firmy StatSoft. Automat ten po
przeanalizowaniu dostepnych danych i wyprébowaniu kilkudziesieciu potencjalnie mozliwych
struktur zaproponowat strukture sieci zawierajgcg 21 neurondw w warstwie wejsciowej (ma to
zwigzek z omdwionym wyzej wyborem wspotczynnikdw wielomianu 20 stopnia jako danych
wejsciowych charakteryzujgcych badang $ciezke sygnatu georadarowego), posiadajgcg jedng
warstwe ukrytg z 10 neuronami o sigmoidalnych funkcjach przejscia i z pojedynczym neuronem (tez
sigmoidalnym) w warstwie wyjsciowej. Sie¢ takiego typu bywa opisywana w literaturze pod nazwg
MLP (Multi-Layer Perceptron). Jej struktura w symbolice stosowanej w pakiecie Neural Network
Toolbox nalezgcym do srodowiska Matlab (bo tego kolejnego narzedzia uzywano do uczenia sieci i
do badania jej uzytecznosci, w szczegdlnosci uzywany byt Neural Network Pattern Recognition Tool)
przedstawiona jest na rysunku (Rysunek 14).

Rysunek 14 Struktura uzytej sieci neuronowej

Opisang sie¢ poddano procesowi uczenia. W tym celu zebrano zbiér danych z sondowan
georadarowych dotyczacych takiego obszaru badan, w ktérym przewidywano istnienie podziemne;j
pustki i owa pustka nastepnie rzeczywiscie zamanifestowata swojg obecno$¢ powodujac duze
zapadlisko na powierzchni. Wigzac miejsca wczesniejszych sondowan georadarowych z catkowicie
pewng wiedzg na temat tego, gdzie sie¢ pustka ujawnita — w badanym profilu georadarowym do
kazdej Sciezki zostat przypisany atrybut méwiacy o tym, czy na tej $ciezce powinna by¢ wykryta
pustka (bo ona tam bytfa!) czy jest to "normalna" struktura geologiczna. Tak przygotowane dane
obejmujace taczenie 645 $ciezek zostaty nastepnie wykorzystane do nauki sieci.

Dane te — zgodnie z zasadami obowigzujacymi przy uczeniu sieci neuronowych - zostaty podzielone
na trzy czesci: 70% posiadanych danych (451 $ciezek) zostato uzytych bezposrednio do nauki sieci
(learning set), 15% (97 Sciezek) zostato uzyte do walidacji majacej na celu zapobieganie efektowi
»przeuczenia sieci” (validation set), za$ pozostate 15% (97 Sciezek) zostato uzyte do testéw
badajgcych czy sie¢ potrafi uogdlniac¢ zdobytg wiedze (test set).
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Uczenie byto prowadzone przy pomocy algorytmu skalowanych gradientéw sprzezonych, przy czym
zatozono, ze maksymalny czas uczenia nie przekroczy 1000 epok. W rzeczywistosci czas ten byt
skrocony przez warunek zapobiegania symptomom przeuczenia sieci, kontrolowany po kazdej
zakonczonej epoce uczenia przy uzyciu zboru walidacyjnego. Obraz sieci w trakcie procesu jej uczenia
w srodowisku Matlab przedstawia rysunek (Rysunek 15).

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dwiderand

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg
Performance: Mean Squared Error  (mse

Derivative: Default (defaultdeny)

Progress

Epoch: 0 38 iterations 1000
Time:

Performance:
Gradient:
Validation Checks:

Rysunek 15 Widok panelu kontrolnego programu Neural Network Toolbox w trakcie uczenia sieci

Przebieg procesu uczenia sieci mozna sledzi¢ obserwujgc zmiany wartosci btedéw popetnianych przez
sie¢ w poszczegdlnych epokach procesu uczenia obliczonych i usrednionych odpowiednio dla zbioru
uczgcego, walidacyjnego i testowego - rysunek (Rysunek 16). Warto moze wspomnie¢, ze ,epoka”
przy uczeniu sieci neuronowych to po prostu okres potrzebny na pokazanie sieci wszystkich obiektéw
wchodzacych w sktad zbioru uczacego. Proces uczenia nalezy przerwad, gdy btad obliczany dla zbioru
walidacyjnego zamiast male¢ wraz z maleniem btedu dla zbioru uczacego - zaczyna rosngé, co
sygnalizuje efekt przeuczenia sieci. Na rysunku (Rysunek 16) wida¢, ze moment ten nastgpit w 32
epoce procesu uczenia.

Obserwujac btedy w trakcie procesu uczenia sieci neuronowej - tak, jak to przedstawiono na rysunku
(Rysunek 16) warto zwrdcic uwage na fakt, ze o$ pionowa, podajaca wartosci btedu
$redniokwadratowego dla odpowiednich trzech zbioréw danych, wyskalowana jest w sposéb
logarytmiczny. Sprawia to wrazenie, ze btagd maleje réwnomiernie w trakcie catego procesu uczenia,
podczas gdy w rzeczywistosci ma miejsce bardzo szybki spadek wartosci btedu w poczatkowym
okresie uczenia (w pierwszych epokach), ktéry potem wyraznie spowalnia.

Wykres taki, jak przedstawia rysunek (Rysunek 16), pokazuje zmiany (malenie) btedu u$rednionego.
Dla petnej oceny przebiegu procesu uczenia korzystne jest pokazanie, jakie btedy popetniata sie¢ dla
poszczegolnych danych (poszczegdlnych Sciezek) w trakcie procesu uczenia. Informacje taka
przedstawia histogram wartosci btedéw — rysunek (Rysunek 17). Na histogramie takim pozioma 0$
wyskalowana jest w wartoéciach przyjetej miary btedu, a wysokos$é stupkéw odpowiada czestosci
wystgpowania takiej wtasnie (jak oznaczona na osi poziomej) wartosci btedu. Przy budowie
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wspomnianego histogramu uwzglednia sie podziat danych na uczgce, walidacyjne i testowe.

Best Validation Performance is 0.0046682 at epoch 32
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Rysunek 16 Przebieg zmian btedoéw w trakcie procesu uczenia

Histogram widoczny na rysunku (Rysunek 17) pokazuje, ze zdecydowana wiekszo$¢ sciezek zaréwno
w zbiorze uczacym, jak i w zbiorach walidacyjnym oraz testowym, rozpoznawana byta przez sie¢
zbardzo matym btedem (najwiekszy stupek histogramu zlokalizowany jest tuz w poblizu zera).
Przypadki wiekszych bteddéw (zaréwno in plus, jak i in minus) wystepowaty rzadko i wyfgcznie
w zbiorze uczgcym.

Error Histogram with 20 Bins
600 | B Training |-
B\ alidation
.
00l B T 1
Zero Error

Instances

~ - o= ) N S o= W
§g§8§§9§ga:§£§:emg§s
9609898 7T 99 g3 To0oo0o - oo

rs

Errors = Targets Outputs

Rysunek 17 Histogram biedow w sieci w koficowym etapie procesu uczenia
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Ocena wynikéw dziatania sieci oraz wnioski

Zadaniem rozwazanej w tym przyktadzie sieci neuronowej byto przypisywanie do kazdej Sciezki
informacji, czy jest to $ciezka sygnalizujgca obecnos¢ podziemnej pustki, czy tez sondowana struktura
geologiczna jest w danym miejscu , bezpieczna” (pustki nie wystepujg). Stopien skutecznosci realizacji
tego zadania przez sie¢ neuronowg najlepiej jest ocenia¢ na podstawie tzw. confusion matrix czyli
tabeli pokazujacej, ile razy w rozpoznaniach dostarczanych przez sie¢ (,Output Class”) obiekt
wskazany jako nalezgcy do klasy 1 (czyli z obecnoscig pustki) odpowiadat rzeczywiscie wystepujacej w
badaniach $ciezce przebiegajacej przez obszar pustki (Target Class = 1). Analogicznie prawidtowe
rozpoznania odpowiadajg sytuacji Output Class = 0 gdy réwnoczesnie Target Class = 0. Sytuacje
Output Class = 0 Target Class = 1 oraz Output Class = 1 Target Class = 0 odpowiadajg btedom. Tabele
confusion matrix pokazano osobno dla zbioréw uczgcego (Tabela 2), walidacyjnego (Tabela 3)
i testowego (Tabela 4), a nastepnie takze dla wszystkich danych rozwazanych tacznie (Tabela 5). Jak
wida¢ w zbiorach walidacyjnym i testowym btedy nie zaistniaty wcale, a w zbiorze uczgcym nie
przekraczaty one 0,5%.

O tym, jak dobre wyniki dostarczata opracowana sie¢ $wiadczy¢ moze takze kontrola jej dziatania na
przyktadowych $ciezkach, dla ktdrych wspotczynniki wielomianu pokazano w tabeli (Tabela 1). Otéz
dla sciezki nr 27 wyliczone przez sie¢ prawdopodobienstwo, ze jest to pustka wyniosto: 0,04655, co
jest zgodne z rzeczywistoscig, poniewaz byfa to sSciezka lezgca poza obszarem w ktérym wiemy, ze
wystepowata pustka. Natomiast dla sciezki numer 330 wyznaczone przez sie¢ prawdopodobienstwo,
ze jest tam pustka wyniosto: 0,94318 — co odpowiadato prawidtowym wynikom potwierdzonym
potem przez powstanie w tym miejscu zapadliska.

Tabela 2 Macierz uczenia dla sieci neuronowej

Docelowa klasa
0 1 X
267 1 99,6 %
59,2 % 0,2% 0,4 %
Wyjsciowa klasa 1 182 99,5 %
0,2% 40,4 % 0,5%
99,6 % 99,5 % 99,6 %
0,4 % 0,5% 0,4%
Tabela 3 Macierz walidacji dla sieci neuronowej
Docelowa klasa
0 1 X
59 0 100 %
60,6 % 0,0% 0,0 %
Wyjsciowa klasa 0 38 100 %
0,0% 392 % 0,0%
100 % 100 % 100 %
0,0% 0,0 % 0,0%
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Tabela 4 Macierz testow dla sieci neuronowej

Docelowa klasa
0 1 X
57 0 100 %
58,8 % 0,0% 0,0%
Wyjsciowa klasa 0 40 100 %
0,0% 41,2 % 0,0 %
100 % 100 % 100 %
0,0 % 0,0 %
Tabela 5 Macierz catosciowa dla sieci neuronowej
Docelowa klasa
0 1 X
383 1 99,7 %
59,4 % 0,2% 0,3%
Wyjséciowa klasa 1 260 99,6 %
0,2% 40,3 % 0,4 %
99,7 % 99,6 % 99,7 %
0,3% 0,4 % 0,3%

Podsumowujac omdwione wyniki mozna stwierdzi¢, ze przydatnosé sieci neuronowej jako narzedzia
wspomagajgcego interpretacje zobrazowan georadarowych zostato potwierdzone.

3.3.3.2. Przyktad zastosowan sieci neuronowych z przeksztatceniem
Laplace’a

Klasyczna sie¢ neuronowa

Jesli przyjmiemy ze:

b*,l = b*,Z = eee = b*»Bi =0 (62)
oraz
a*'l = a*’2 e a*‘ai =0 (63)
i
b.o#0
a,0#0 ()
w réwnaniu:
Bi b: Sl
Gi(s) = Zf:(’—‘ (65)
Yoo QijSt
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gdzie G;(s) jest transmitancjg dla i-tego wejscia neuronu z rysunku (Rysunek 2) i z réwnania (10), to
neuron z przeksztatceniem Laplace’a staje sie klasycznym neuronem z liniowa funkcjg przejscia. Czyli
klasyczne sieci neuronowe sg szczegdlnym przypadkiem sieci neuronowych z przeksztatceniem
Laplace’a.

Sieci neuronowe i opéznieniem czasowym

Znane z literatury sieci neuronowe z opdéznieniem czasowym, gdzie kolejne wejicia sg opdzniane
0 czas d pokazano na rysunku (Rysunek 18).

x(t-(m-2)d)
[
x(t-(m-1)d)

ANm

A
A
X(t-md)

Rysunek 18 Sie¢ neuronowa z opéznieniem czasowym

Wtasno$c przesuniecia w czasie dla przeksztatcenia Laplace’a wyrazona jest nastepujgco:
L{f(t — a)} = e™%F(s) (66)

Stad wynika, ze powyisza sie¢ moina opisa¢ za pomocg sieci neuronowej z przeksztatceniem
Laplace’a wyrazajac to przesuniecie w postaci transmitancji Laplace’a przesuniecia czasowego, ktére
wyrazone jest nastepujgco:

T(s) = e % (67)
gdzie d jest czasem opdznienia.

Dla m-tego opdznienia mamy:
T(s) = e™™m4s (68)

Transmitancja i-tego wejscia sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace’a dla takiej sieci bedzie
nastepujgca:

Gr,, i(s) = e ™%Gy(s) (69)

gdzie G;(s) jest oryginalng transmitancjg (dla klasycznej sieci transmitancja ta bedzie
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wspodtczynnikiem w postaci liczby rzeczywistej).
Filtr pasmowy

Mozemy rozwazy¢ uzycie sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace’a jako filtra do podziatu
sygnatu na 3 pasma czestotliwosci (ponizej f;, miedzy f; a f, oraz powyzej f,). Na rysunku
przedstawiono idee takiego dzielnika.

YL(s)
1 HL(s) e
X(s) YB(s)
— 4 HB(s) — -
YH(s)
s R T —

Rysunek 19 Dzielnik czestotliwosci na sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace'a

Transmitancja pasywnego dolnoprzepustowego filtru drugiego rzedu jest nastepujaca:

b0
H;(s) = . 70
L() ap,s?+ayp1s+agg )
Transmitancja pasywnego pasmowoprzepustowego filtru drugiego rzedu jest nastepujaca:
bB oS
Hg(s) = S (71)
ag.S-+ap1S+agy
Transmitancja pasywnego gérnoprzepustowego filtru drugiego rzedu jest nastepujaca:
bH 052
Hy(s) = : (72)

Ay 252 +ay 1S+ ayp

Zwykle wspétczynniki b, , oraz a,. s wyznaczane analitycznie z zatozonych czestotliwosci f; i fo.
W przypadku sieci neuronowej z przeksztatceniem Laplace’a taki filtr mozna ,nauczy¢” jakie majg by¢
te wspotczynniki.

Uzycie sieci neuronowych z przeksztatceniem Laplace’a do tworzenia modeli gruntu z radargramu
Sygnat nadawany przez GPR ma nastepujgca postac:
x(t) = n(sin(wt) — sin(wt — 1)H (wt — 1)) (73)

gdzie H jest funkcjg skoku jednostkowego (ang. Heaviside step function).
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Transmitancja tego sygnatu jest nastepujgca:

X(s) = Lix(®)} =7 ( ) -e™) (74)

s2 + w?

Odbierany (odbity) sygnat moze by¢ aproksymowany przez wielomian:

N
y(©) = ) a;t (75)
i=0
Na podstawie wtasnosci przeksztatcenia Laplace’a:
!
Liat™} = @& (76)

snti1

mozna uzyskac wzor na transformate Laplace’a aproksymujacego wielomianu:

N N :
Y(s) =L ;Z ait‘} = Z a; S% (77)

i=0 i=0

Transmitancja (model) bedzie w zwigzku z tym nastepujaca:

N i!
Y(s) i=0 &i S+l
H(s) = = (78)
(s) X(S) n (52 i)wz) (1- e~s)

Na podstawie zarejestrowanych sygnatéw GPR dla struktury bez anomalii mozna wyznaczy¢
nastepujgca transmitancje:

Yiva(s)

&R e

Hy,(s) =

Na podstawie zarejestrowanych sygnatéw GPR dla struktury z pustka mozna wyznaczy¢ nastepujaca
transmitancje:

Ysu(s)
X(s)

Hgy(s) = (80)

Na podstawie zarejestrowanych sygnatéw GPR dla struktury ze strefg rozluznierr mozna wyznaczy¢
nastepujgca transmitancje:

Y.z(s)
X(s)

Hiz(s) = (81)

Mozna zbudowac sie¢ neuronowg z przeksztatceniem Laplace’a, ktéra bedzie rozpoznawata typ
anomalii (pustka, obszar rozluznien) tak jak to pokazano na rysunku (Rysunek 20).
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X(s) E = D z(s)
Dsk(s)

Fsu(s)
YUN(S) DWA(S)
2 e T Fwa(s)

Eae

Rysunek 20 Siec LTANN do rozpoznawania anomalii geologicznych

X(s) -sygnat nadawany,

Yyn(s) - sygnat odbierany dla nieznanej struktury geologicznej,

Fy 4(s) - transmitancja reprezentujaca strukture bez anomalii,

Fsy(s) - transmitancja reprezentujaca strukture z pustka,

F,z(s) -transmitancja reprezentujgca strukture ze strefg rozluznien,

Dy 4(s)- réznica w transmitancji reprezentujgca nieznang strukture i strukture bez anomalii,

Dgy (s) - réznica w transmitancji reprezentujgca nieznang strukture i strukture z pustka,

D z(s) - réznica w transmitancji reprezentujaca nieznang strukture i strukture ze strefg rozluznien,

Stad mozna napisac:

Fya(s) = [fwal®) 0] (82
Fou(s) = 1) 0] (83)
Fa(s) = [z 0] (84)
Dua(s) = Hwa(5)X(s) = V() (85)
Deyy(s) = Hsu()X(5) = V(5) (86)
Diz(s) = Hiz()X() = ¥ (5) (87)

Rdznica pomigdzy modelem znanej struktury geologicznej, a nieznanym (badanym) modelem daje
mozliwos¢ jej klasyfikacji.

Zastosowanie sieci LTANN do analizy radargraméw

Sieci neuronowe z przeksztatceniem Laplace’a mozna rowniez wykorzystaé do analizy radargraméw
W nieco inny sposdb niz to przedstawiono w uprzednio. Radargram bedgcy wynikiem pomiaréw GPR
jest zbiorem wartosci dyskretnych amplitudy odbitej fali dla kolejnych $ciezek pomiarowych. Na
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podstawie tych wartosci mozna wyznaczy¢ wielomiany aproksymujgce te przebiegi, co pokazano
w tabeli (Tabela 6).

Tabela 6 Wspétczynniki a; dla 4-rech pierwszych wielomianéw

Wspotczynniki = st
P, P, / P Pa
ao -0,36407 -0,36321 -0,74577 -0,69961
a; 0,49535 0,52057 0,86788 0,80945
ay 4,76018 4,69878 9,99935 9,38168
as -6,27714 -6,56136 -11,1733 -10,4053
a, -26,1438 -25,5040 -56,5006 -53,0456
as 33,1326 34,4399 60,0536 55,8612
ER 78,5906 75,6643 175,237 164,731
as -94,6055 -97,7644 -174,966 -162,631
as -141,268 -134,017 -325,638 -306,709
ag 158,906 163,196 300,292 279,054
ap 155,721 145,311 371,343 350,669
an -159,948 -163,175 -308,891 -287,129
ajp -103,629 -94,9225 -255,510 -242,054
ais 94,0281 95,2228 185,222 172,306
au 39,1846 35,1280 99,8797 94,9579
ass -29,846 -29,9676 =59,7272 -55,6176
ae -7,37107 -6,43267 -19,5023 -18,6071
ayy 4,29675 4,26638 8,68186 8,08658
ag 0,51298 0,43071 1,43283 1,37089
ag -0,17833 -0,17403 -0,36188 -0,33565
P 0,03713 0,03820 0,03208 0,03705

Z przeprowadzonych eksperymentéw wynika, ze wartos¢ stopnia wielomianu aproksymujgcego z
réwnania (77) réwna 20 jest optymalna, poniewaz wptyw wyzszych stopni jest zaniedbywalny.

Znajgc miejsce potozenia anomalii mozemy podzieli¢ wyznaczone w powyzszy sposob transformaty
na dwa zbiory: z anomaliami i bez anomalii. Uzyskane w ten sposob zbiory postuzg do uczenia sieci
rozpoznawania anomalii. Do uczenia uzyto 645 przebiegéw, z kolei podzielonych na trzy czesci: 70%
to zbidr uczacy, 15% zbiér do walidacji oraz pozostate 15% to zbidr testowy.

Rezultaty uczenia pokazano na rysunkach (Rysunek 21) i (Rysunek 22) oraz w tabelach (Tabela 7),
(Tabela 8), (Tabela 9) i (Tabela 10).
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Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performance is 0.0045373 at epoch 28
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Rysunek 21 Przebieg zmian btedéw w trakcie procesu uczenia dla sieci LTANN
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Rysunek 22 Histogram btedéw w sieci LTANN w koricowym etapie uczenia
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Tabela 7 Macierz uczenia dla sieci LTANN

Docelowa klasa

0 1 X
242 0 100 %
53,7 % 0,0 % 0,0%
Wyjsciowa klasa 29 180 86,1 %
6,4 % 39,9 % 13,9%
89,3 % 100 % 93,6 %
10,7 % 0,0% 6,4 %
Tabela 8 Macierz walidacji dla sieci LTANN
Docelowa klasa
0 1 X
46 0 100 %
47,4 % 0,0% 0,0%
Wyjsciowa klasa 12 39 76,5 %
12,4 % 40,2 % 23,5%
79,3 % 100 % 87,6 %
20,7 % 0,0% 12,4 %
Tabela 9 Macierz testow dla sieci LTANN
Docelowa klasa
0 ik X
51 a 98,1 %
52,6 % 1,0% 1,9%
Wyjsciowa klasa 4 41 91,1 %
4,1% 42,3 % 8,9 %
92,7 % 97,6 % 94,8 %
7,3% 2,4% 52 %
Tabela 10 Macierz catosciowa dla sieci LTANN
Docelowa klasa
0 1 X
339 1 99,7 %
52,6 % 0,2% 0,3%
Wyijsciowa klasa 45 260 852 %
7,0 % 40,3 % 14,8 %
88,3 % 99,6 % 92,9 %
11,7% 0,4 % 7,1%

Jak pokazujg wyniki sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Laplace’a z duzg skutecznoécia rozpoznaje

anomalie geologiczne.




3.3.3.3. Przyktad zastosowan sieci neuronowych z przeksztatceniem Z

Bardzo waznym problemem w dziedzinie cyfrowych systemdéw sterowania jest automatyczne
okreslenie wtasnosci sterowanego obiektu. Wiedza ta jest potrzebna do dokonania wtasciwego
wyboru algorytmow sterowania. Problem ten moze by¢ rozwigzany poprzez identyfikacje obiektu.
Poniewaz transmitancja Z obiektu opisuje jego wtasnosci, wiec zadanie to sprowadza sie do jej
wyznaczenia. Rysunek (Rysunek 23) pokazuje idee procesu identyfikacji transmitancji Z obiektu przy
uzyciu sieci neuronowej z przeksztatceniem Z.

Wejsciowy sygnat x[n] o transformacie X[z] jest wprowadzany na obiekt, ktéry odpowiada sygnatem
wyjéciowym y[n] o transformacie Y[z]. Przeksztatcenie sygnatu wejéciowego w wyjéciowy jest
okreslone przez transmitancje O[z] obiektu. Sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Z (ZTANN) rejestruje
obydwa sygnaty i na tej podstawie w kazdym kroku czasu oblicza transmitancje G[z], ktéra
aproksymuje transmitancje obiektu Ofz]. Btad jest obliczany na podstawie réznicy sygnatu
wyjsciowego z sieci oraz z obiektu.

e OBJECT o
O(2) -
Imput Output
Y(z)
Y& 7TANN P@) (_)
<zl G@)

Modification of F(z)
| (learning process)

. D@=P@)Y@)

Rysunek 23 Sie¢ neuronowa z przeksztatceniem Z do automatycznej identyfikacji obiektéw
w systemie sterowania

Z definicji przeksztatcenia Z wynika:

F@) =2{flnl} = ) flnlz™ (88)
n=0

€0 mozna zapisac rowniez w postaci nastepujgcego réwnania:

m co
F@ =) flule™+ > flnls™ (89)

n=0 n=m+1
Mozna zdefiniowaé nastepujaca funkcje:
i1 fln] dlad0<sn<m

= 90
fmlm] { 0  dlam<n L
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Transformata Z dla tej funkcji bedzie nastepujaca:

Fa@ = 2{falnl} = ) flnlz™ (01)
n=0
Jedli wstawimy réwnanie (91) do réwnania (89) to otrzymamy:
F@) =Fa@+ ) flnlz™ (92)
n=m+1

Transformata F,,(z) dazy do F(z) gdy m dazy do nieskoriczonosci:
F(z) = lim F;(2) (93)
m—oo

Transformata Fy,,,(z) moze by¢ obliczona na podstawie F,,(z) oraz f[m + 1]:

Fn+1(2) = Fp(2) + flm + 1]z~ (94)
Transmitancja obiektu:
_Y(2)
0(z) = X2 (95)

Mozna wprowadzi¢ oznaczenie transmitancji sieci neuronowej z przeksztatceniem Z w i-tym kroku
uczenia:

6!(2) = ;Eg (96)
Transmitancja sieci neuronowej z przeksztatceniem Z w (i+1) kroku uczenia:
’ ; —(i+1
=L
Transmitancja G, (z) dazy do G(z) gdy i dazy do nieskoriczonosci:
0(2) = lim G{(2) = G(2) (98)

Transformate Z sygnatu wyjsciowego z sieci neuronowe;j z przeksztatceniem Z z rysunku (Rysunek 23)
mozna zapisac:

P(z) =G(2)X(2) (99)
Sygnat bfedu z rysunku (Rysunek 23) mozna zapisaé:
D(z) =P(2) -Y(2) (100)

Po wstawieniu réwnania (95) i (99) do réwnania (100) otrzymujemy:
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D(z) = [G(2) - 0(2)]X(2) (101)

Btad w i-tym kroku uczenia bedzie wynosit:

Di(2) = [G{(2) - 0(2)]X(2) (102)

Btad dazy do zera gdy i dazy do nieskoriczonosci:

D(z) = lim D;(2) = 0 (103)
Jako wynik otrzymujemy aproksymacje transmitancji identyfikowanego obiektu, ktéra jest coraz
bardziej doktadna w miare uptywu czasu — procesu uczenia sieci. Dla wielu obiektéw juz po kilku

krokach bedziemy otrzymywac transmitancje na tyle doktadng aby mogta byé uzyta w systemach
sterowania jako dobra informacja o obiekcie.
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4. Pozostale osiggniecia naukowo - badawcze

4.1.Statystyki bibliometryczne

tgczny impact factor: 9,8 (10,8")
taczny impact factor po uwzglednieniu podziatu pomiedzy wspdtautorow: 5,74 (6,74)
Liczba cytowan wedtug Web of Science: 9
Indeks h wedtug Web of Science: 2
Liczba cytowan wedtug Google Scholar (wszystkie): 49
Indeks h wedtug Google Scholar (wszystkie): 4
Suma punktéw MNiSW: 342 (367)
Suma punktéw MNiSW po uwzglednieniu podziatu pomiedzy wspotautorow: 167,67 (192,67')
Liczba publikacji: 81(82")
Liczba publikacji po uzyskaniu stopnia doktora: 75 (76")
Liczba publikacji z impact factor: 6(7)
Liczba ksigzek i monografii: 2

() - z artykutem bedacym w druku

4.2.Kierowanie krajowymi projektami badawczymi lub udzial w takich

projektach

Kierowanie projektem:

e Analiza cyfrowych danych georadarowych przy uzyciu komputerowego przetwarzania

i rozpoznawania obrazéw dla oceny stanu technicznego watéw przeciwpowodziowych oraz

wykrywania niebezpiecznych zmian w strefach przypowierzchniowych osrodka geologicznego

(NCN - UMOWA Nr UMO0-2011/01/B/ST7/06178)

Udziat w projektach:

¢ Inteligentne, energooszczedne systemy sterowania orientowanymi systemami solarnymi

(NCN — UMOWA Nr 6693/B/T02/2011/40)

¢ Udziat w projekcie: System inteligentnego monitoringu przestrzeni i obiektdéw szczegélnego

znaczenia — SIMPOZ (grant z Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego nr
0128/R/t00/2010/12)

4.3.Referaty i postery na konferencjach tematycznych

e Cybernetic Modeling of Biological Systems (MCSB) 2015

e Przetwarzanie i analiza sygnatéw w systemach wizji i sterowania StOK 2013
¢ Przetwarzanie i analiza sygnatéw w systemach wizji i sterowania StOK 2012
e Systemy Czasu Rzeczywistego 2011

e XIX Migdzynarodowe Sympozjum Zastosowania Teorii Systeméw 2011

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2010

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2009
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e Systemy Czasu Rzeczywistego 2006

e 5-th Conference on Computer Methods and Systems 2005

e XVI Miedzynarodowe Sympozjum Zastosowania Teorii Systemow 2005

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2005

e 12th MIXDES Conference 2005

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2004

e 10th IEEE International Conference on Methods and Models in Automation and Robotics
2004

¢ International Carpathian Control Conference - ICCC2004

e 6th International Scientific - Technical Conference Process Control 2004

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2003

e XV Miedzynarodowe Sympozjum Zastosowania Teorii Systemdéw 2003

e International Carpathian Control Conference - ICCC2003

¢ |V Krajowa Konferencja ,Metody i systemy komputerowe w badaniach naukowych
i projektowaniu inzynierskim” 2003

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2002

e International Carpathian Control Conference - ICCC2002

e Systemy Czasu Rzeczywistego 2001

e XIV Miedzynarodowe Sympozjum Zastosowania Teorii Systemow 2001

e International Carpathian Control Conference - ICCC2001

e Systemy Czasu Rzeczywistego 1999

e Xlll Miedzynarodowe Sympozjum Zastosowania Teorii Systeméw 1999

e | Krajowa Konferencja ,Metody i systemy komputerowe w badaniach naukowych
i projektowaniu inzynierskim” 1997

4.4.Nagrody za dziatalnos¢ naukowa

e Nagroda rektorska indywidualna Il stopnia za osiggniecia naukowe, 2016
e Nagroda rektorska indywidualna Ill stopnia za osiggniecia naukowe, 2011
® Nagroda rektorska Il stopnia za osiggniecia naukowe, 1998

4.5.Udziat w komitetach organizacyjnych konferencji naukowych

e KES-2015 19th Annual International Conference on Knowledge-Based and Intelligent
Information & Engineering Systems, Singapore 7, 8 & 9 Sept. 2015

e KESIDT 2015 INTELLIGENT DECISION TECHNOLOGIES - SMART DIGITAL FUTURES 2015
Sorrento, Italy 17-19 June 2015

e Komitet Programowy Konferencji,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2004

e Komitet Programowy Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2003

¢ Komitet Programowy Konferencji,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2002

e Komitet Programowy Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2001

e Komitet Programowy Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2000
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4.6.Czlonkostwo w organizacjach i towarzystwach naukowych

e Polska Akademia Nauk Oddziat w Krakowie - cztonek Komisji Ergonomicznej
e Polskie Towarzystwo Sieci Neuronowych

e Polskie Towarzystwo Matematyczne, Oddziat Krakowski

e Polskie Towarzystwo Informatyczne

e Polskie Towarzystwo Ergonomiczne

4.7.0siagnigcia dydaktyczne w zakresie popularyzacji nauki

Popularyzacja wiedzy w zakresie projektu pt.: ,,Analiza cyfrowych danych georadarowych przy uzyciu
komputerowego przetwarzania i rozpoznawania obrazdw dla oceny stanu technicznego watéw
przeciwpowodziowych oraz wykrywania niebezpiecznych zmian w strefach przypowierzchniowych
osrodka geologicznego”:

e Wywiad ,na zywo” w Radiu Krakéow

e Wywiad dla Informacyjnej Agencji Radiowej (IAR)
e  Wywiad w TVP 1 (gtéwne Wiadomosci o 19:30)

e  Wywiad w TVN 24 (2 emisje)

e Wywiad w Dzienniku Polskim - 03.10.2012

4.8.Udzial w zespotach eksperckich i konkursowych

e Zespot ekspertéw zewnetrznych ds. analiz Delphi Narodowego Programu Foresight Polska
2020.
e Grono ekspertow OPI (eCentrum) (NCBIR)

4.9.Recenzowanie projektow miedzynarodowych lub krajowych oraz
publikacji w czasopismach miedzynarodowych i krajowych

e Publikacje w czasopismie “International Journal of Applied Mathematics and Computer
Science” (Impact Factor: 1.390), ISSN: 1641-876X
e Publikacje w czasopismie ,Expert Systems with Applications” (Impact Factor: 2.240, ISSN:

0957-4174)

e Publikacje w czasopismie ,,Neural Computing and Applications” (Impact Factor: 1.569, ISSN:
0941-0643)

e Publikacje w czasopi$mie ,,Automation in Construction” (Impact Factor: 1.812, ISSN:
0926-5805)

e Publikacje w czasopismie ,Applied Energy” (Impact Factor: 5.613, ISSN: 0306-2619)
e Publikacje w czasopismie ,Journal of Health & Medical Informatics” (Impact Factor: 1.98,
ISSN: 2157-7420)
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e Publikacje w czasopismie ,Przeglad Elektrotechniczny” (ISSN 0033-2097)

® Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji KES IDT 2015 INTELLIGENT DECISION
TECHNOLOGIES

e Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2004
e Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji , Systemy Czasu Rzeczywistego” 2003
e Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2002
e Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2001

® Referaty i materiaty konferencyjne Konferencji ,Systemy Czasu Rzeczywistego” 2000

4.10. Opieka nad kotem naukowym

Koto naukowe SCR-RTS przy Katedrze Automatyki, Zaktadzie Zastosowari Informatyki na Wydziale
Elektrotechniki Automatyki Informatyki i Elektroniki Akademii Gérniczo — Hutniczej w Krakowie
w latach 2009 - 2011.

4.11. Prace dyplomowe

4.11.1. Prace magisterskie

¢ Analiza poréwnawcza wspoétczesnych jezykdw programowania na przyktadach jezykéw Java,
CHiC++

e Energooszczedne systemy wbudowane na mikrokontrolerach ARM Cortex M3
z wykorzystaniem systemu operacyjnego czasu rzeczywistego

e Rozpoznawanie obrazéw z wykorzystaniem technologii GPGPU i CUDA

e Interfejs pomiarowy wspoétpracujacy z oprogramowaniem MATLAB

e Systemy wbudowane o niskim poborze mocy zasilania

® Rozpoznawanie ksztattdw z wykorzystaniem sieci neuronowych i technologii GPGPU
OPEN_CL

¢ Mikrokontrolerowy sterownik potozenia ogniw fotowoltaicznych

e Lokalizacja nadajnikéw w bezprzewodowych sieciach ZigBee

e Algorytmy szeregujace procesy w systemach czasu rzeczywistego

e Symulator systemu operacyjnego czasu rzeczywistego

e Mechanizmy czasu rzeczywistego w systemach Windows CE i Windows NT

® Rozszerzenie protokotu SNMP o nowe mozliwosci czasu rzeczywistego dla systemu RT_Linux

e Internetowy zdalny system egzaminacyjny

e Whbudowany Internet z dynamiczng reprezentacjg danych

e Edytor sieci Petriego

® Rozszerzenie protokotu SNMP w systemach czasu rzeczywistego

e Graficzne $rodowisko projektowania aplikacji czasu rzeczywistego dla systemu VxWorks
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4.11.2. Prace inzynierskie

Regulator ogniw fotowoltaicznych

Monitorowanie zasilania wézka inwalidzkiego

Wspoitczesne systemy sterowania w samochodzie

Przedstawienie strategii w grach nielosowych o sumie zerowe;j

Kontrola dostepu z wykorzystaniem kart RFID

Sterownik przenosnika tasmowego

Sterownik silnika DC za pomocg mikrokontrolera

Uktad pomiaru i prezentacji napiecia, pradu i mocy

Lokalizator potozenia z wykorzystaniem sieci bezprzewodowej i fali dzwiekowej
Interfejsy komunikacyjne mikrokontroleréw w systemach wbudowanych
Specjalistyczny system radiowy do obstugi zawodéw sportowo-pozarniczych
Lokalizacja pojazdu w oparciu o technologie GPS i GSM

Lokalizator potozenia zrealizowany w technologii GPS i GPRS

Stacja pogodowa z komunikacja ZigBee

Sterowanie platformg mobilng za pomocg mikrokontrolera

Sterownik orchidarium

Analiza wydajnosci baz danych na podstawie testéw znanych darmowych aplikacji PHP
Zdalna obstuga wiezyczki strzelniczej

Sterownik akwarystyczny

Bezprzewodowe sieci w systemach wbudowanych

Mikrokontrolery czasu rzeczywistego

Mikrokontrolery w systemach wbudowanych

Bezprzewodowy system sterowania i pomiaru mocy czynnej urzadzen

System operacyjny FreeRTOS w systemach wbudowanych

Energooszczedne systemy whudowane oparte na mikrokontrolerach ARM
Mikroprocesorowy regulator parametrow wody w uprawach hydroponicznych

4.12. Prowadzone przedmioty

Systemy operacyjne czasu rzeczywistego

Podstawy uzytkowania systemow operacyjnych
Komputerowe systemy sterujgce

Informatyka czasu rzeczywistego

Informatyka

Techniki mobilne

Algorytmy i struktury danych

Modelowanie systemow

Techniki komunikacji w organizacjach gospodarczych
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e Zarzadzanie informacja
e Systemy operacyjne Unix / Linux
e Systemy operacyjne

4.13.  Pozostala dzialalnos¢ dydaktyczna

W latach 2011- 2012 prowadzitem Wirtualne Koto Naukowe Informatyki dla gimnazjalistéw z catej
Polski w ramach projektu e-Akademia Przysztosci.

4.14. Dziatalnos¢ organizacyjna po uzyskaniu stopnia doktora

e Komisja Rekrutacyjna

e Dzien otwarty Wydziatu EAIIE - wyktad "Bezprzewodowe systemy wbudowane - automatyka
w twoim domu" - 26.11.2010

e Dniotwarte AGH - wyktad "Jakos$¢ swiatta" - 17.04.2015

e Dniotwarte AGH - wyktad "Jako$¢ swiatta" - 15.04.2016

4.15. Inne osiagniecia
e Uzyskanie certyfikatu National Instruments CLAD (numer 100-316-10019)
e Recenzja iopinia dla wydawnictwa Elsevier na temat wydania ksigzki
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