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1 Imie i nazwisko

Tomasz Krzeszowski

Profile naukowe:

o ResearcherID (Web of Science): http://www.researcherid.com/rid/H-7717-2019
‘e ORCID: https://orcid.org/0000-0001-7359-4637
e Scopus: https://www.scopus.com/authid/detail .uri?authorId=36622971400

e ResearchGate: https://www.researchgate.net/profile/Tomasz-Krzeszowski

2 Posiadane dyplomy, stopnie naukowe

e 2013 r. — doktor nauk technicznych w dyscyplinie informatyka, specjalnosé: wizja
i grafika komputerowa
o Temat rozprawy doktorskiej: Sledzenie ruchu postaci ludzkiej w systemie
wielokamerowym
o Miejsce i rok obrony: Politechnika Slaska w Gliwicach, Wydzial Automatyki,
Elektroniki i Informatyki, 2013 r.
o Promotor: prof. dr hab. inz. Bogdan Kwolek — Akademia Goérniczo-Hutnicza,
w Krakowie
o Rozprawa zostata wyrézniona przez Rade Wydziatu Automatyki, Elektroniki
i Informatyki Politechniki Slaskiej
e Tytul magistra inzyniera informatyki, specjalnoéé: inzynieria systemoéw informa-
tycznych
o Temat pracy: Przetwarzanie dzwieku w systemach multimedialnych
o Miejsce i rok obrony: Politechnika Rzeszowska, Wydziat Elektrotechniki i In-

formatyki, 2009 r.
o Promotor: prof. dr hab. inz. Bogdan Kwolek — Akademia Gérniczo-Hutnicza,
w Krakowie (w chwili obrony Politechnika Rzeszowska)

3 Dotychczasowe zatrudnienie w jednostkach nauko-
wych

e 10.2019 — obecnie: profesor uczelni, Wydzial Elektrotechniki i Informatyki, Poli-
technika Rzeszowska,

e 04.2021 — 12.2021: starszy specjalista naukowo-techniczny, Uniwersytet Rzeszow-
ski (wykonawca w projekcie naukowym)
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e 11.2013 — 09.2019: adiunkt, Wydzial Elektrotechniki i Informatyki, Politechnika,
Rzeszowska

e 10.2009 — 09.2013: asystent, Wydzial Elektrotechniki i Informatyki, Politechnika,
Rzeszowska,

e 07.2009 — 03.2011: asystent naukowy w projekcie, Polsko-Japoriska Wyzsza Szkota
Technik Komputerowych

4 Omowienie osiggnie¢ naukowych, o ktérych mowa
w art. 219 ust. 1 pkt. 2 ustawy z dnia 20 lipca 2018
r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U.
z 2021 r. poz. 478 z p6Zn. zm.).

4.1 Tytul osiggniecia naukowego

Osiggnieciem naukowym jest jednotematyczny cykl publikacji naukowych pt. Rozwdj
1 zastosowania algorytmdw inteligencyi roju.

4.2 Wykaz publikacji w zakresie osiggniecia naukowego

Osiagniecie naukowe stanowia polaczone tematycznie prace, dla ktérych sumaryczny
wspotczynnik Impact Factor, zgodnie z rokiem opublikowania, wynosi IF = 27,12. Su-
maryczna liczba punktéw wedtug Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego (MNiSW)
/Ministerstwa Edukacji i Nauki (MEiN) jest rowna 785 pkt. Wartosci wspotczynni-
kow IF zaczerpnieto ze stron domowych wydawnictw. Liczbe punktéw MNiSW/MEIN
okreslono zgodnie z rokiem publikacji na podstawie wykazow czasopism opublikowa-
nych na stronie Ministerstwa. W nawiasach podano procentowy wktad wspotautorow
w opracowanie publikacji.

[A1] T. Krzeszowski (70%, autor korespondencyjny), K. Wiktorowicz (30%), Eva-
luation of selected fuzzy particle swarm optimization algorithms, Federated Con-
ference on Computer Science and Information Systems 2016 (FedCSIS 2016),
Gdansk, Poland, pp. 571-575, 2016, doi:10.15439/2016F206

MNiSW2016: 15 pkt. (obecnie 20 pkt. - publikacja w recenzowanych materiatach
konferencyjnych z konferencji umieszczonej na liscie MEiN), indeksacja: Web of
Science, Scopus

Moéj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 70%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegolnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) implementacje algorytmu MFPSO (Modified Fuzzy Particle Swarm Optimiza-
tion) oraz algorytméw rozmytych innych autoréow w srodowisku Matlab, c) prze-
prowadzenie testow algorytméw z wykorzystaniem typowych funkcji testowych,
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[A2]

[A3]

[A4]

d) wspotudziat przy opracowaniu koncepcji algorytmu MFPSQ, e) wspotudzial
przy implementacji systemu Takagi-Sugeno w algorytmie MFPSO, f) wspotudzial
przy analizie wynikow i ocenie algorytmoéw, g) wspotudzial przy przygotowaniu
tekstu artykutu, h) wspotudzial przy korekcie artykutu, i) wspotudziat przy przy-
gotowaniu prezentacji, j) prezentacje wynikow pracy na konferencji, k) petnienie
roli autora korespondencyjnego.

T. Krzeszowski (70%, autor korespondencyjny), K. Przednowek (15%), K. Wik-
torowicz (10%), J. Iskra (5%), Estimation of hurdle clearance parameters using
a monocular human motion tracking method, Computer Methods in Biomechanics
and Biomedical Engineering, Taylor & Francis, vol. 19, no. 12, pp. 1319-1329,
2016, doi:10.1080,/10255842.2016.1139092

1F2016: 1,909, MNiSW2016: 25 pkt. (obecnie 70 pkt.)

Moj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 70%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegOlnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) opracowanie i implementacje algorytmu $ledzenia, ¢) przeprowadzenie testow
algorytmu i opracowanie wynikow Sledzenia, d) wspotudziat przy przygotowaniu
koncepcji badan, e) wspotudzial przy rejestracji danych wizyjnych, f) wspotudziat
przy przygotowaniu tekstu artykutu, g) wspotudzial przy przygotowaniu odpowie-
dzi dla recenzentow oraz korekcie artykutu, h) pelnienie roli autora koresponden-

cyjnego.

K. Przednowek (45%), T. Krzeszowski (45%, autor korespondencyjny), K. H.
Przednowek (5%), P. Lenik (5%), A System for Analysing the Basketball Free
Throw Trajectory Based on Particle Swarm Optimization, Applied Sciences, vol.
8, iss. 11, p. 2090, 2018, doi:10.3390/app8112090

IF2018: 2,217, MNiSW2018: 25 pkt. (obecnie 100 pkt.)

Moj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 45%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegélnodci: a) opracowanie oraz implementacje
algorytmu detekcji pitki, b) opracowanie oraz implementacje algorytmu $ledzenia
pitki, c) przeprowadzenie testow opracowanego systemu na 200 sekwencjach wideo
prezentujacych rzuty wolne, d) wspétudzial przy przygotowaniu koncepcji badan,
e) wspotudzial przy rejestracji danych wizyjnych, f) wspoétudzial przy analizie
wynikéw, g) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu artykutu, h) wspotudzial przy
przygotowaniu odpowiedzi dla recenzent6éw oraz korekcie artykutu, i) pelnienie roli
autora korespondencyjnego.

T. Krzeszowski (60%, autor korespondencyjny), K. Wiktorowicz (40%), Combi-
ned Regularized Discriminant Analysis and Swarm Intelligence Techniques for Ga-
it Recognition, Sensors 2020, vol. 20, iss. 23, p. 6794, 2020, doi:10.3390/520236794

1F2020: 3,576, MNiSW2020: 100 pkt.

Moj wktad w powstanie tej publikacji szacuje na 60%; obejmowal on wszystkie
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[AS]

[A6]

etapy przygotowania pracy, w szczegblnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) wspotudzial przy opracowaniu koncepcji badan, c) przygotowanie danych do
uczenia i testow modeli klasyfikacji, d) wspoludzial przy opracowaniu algoryt-
mu do identyfikacji osob, e) przygotowanie wizualizacji wynikow, f) wspotudzial
przy opracowaniu i analizie wynikéw, g) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu
artykutu, h) wspoétudzial przy przygotowaniu odpowiedzi dla recenzentéw oraz
korekcie artykutu, i) pelnienie roli autora korespondencyjnego.

K. Wiktorowicz (60%), T. Krzeszowski (40%), Training High-Order Takagi-
Sugeno Fuzzy Systems Using Batch Least Squares and Particle Swarm Optimi-
zation, International Journal of Fuzzy Systems, vol. 22, no. 1, pp. 22-34, 2020.
d0i:10.1007/s40815-019-00747-2

IF2020: 4,673, MNiSW2020: 70 pkt.

Mo6j wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 40%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegolnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) opracowanie uczenia poprzednikéw regul systemu rozmytego za pomocg opty-
malizacji rojem czastek, c) opracowanie procedury projektowania systeméw za
pomocy optymalizacji rojem czastek, d) wspotudzial przy opracowaniu hybrydo-
wej metody uczenia systemow rozmytych Takagi-Sugeno do aproksymacji funkcji,
e) wspotudzial przy opracowaniu funkeji celu dla uczenia poprzednikéw regut za
pomoca, optymalizacji rojem czastek, f) wspotudzial przy opracowaniu ekspery-
mentow, g) wspotudziat przy opracowaniu i analizie wynikow, h) wspotudzial przy
przygotowaniu tekstu artykutu, i) wspotudziat przy przygotowaniu odpowiedzi dla
recenzentéw oraz korekcie artykutu.

K. Wiktorowicz (50%), T. Krzeszowski (50%), Approzimation of two-variable
functions using high-order Takagi-Sugeno fuzzy systems, sparse regressions, and
metaheuristic optimization, Soft Computing, vol. 24, no. 20, pp. 15113-15127,
2020. doi:10.1007/s00500-020-05238-3

IF2020: 3,643, MNiSW2020: 70 pkt.

Moj wktad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegblnodci: a) wykonanie przegladu literatu-
ry, b) opracowanie uczenia poprzednikéw regul systemu rozmytego za pomocy
optymalizacji metaheurystycznych (optymalizacja rojem czastek, algorytm gene-
tyczny, algorytm symulowanego wyzarzania), ¢) wspoludzial przy opracowaniu
hybrydowej metody uczenia systeméw rozmytych Takagi-Sugeno do aproksymacji
funkcji, d) wspotudzial przy opracowaniu funkeji celu dla uczenia poprzednikow
regut za pomocg algorytmoéw metaheurystycznych, e) wspoétudziat przy opracowa-
niu procedury projektowania, f) wspotudzial przy opracowaniu eksperymentow,
g) wspoétudzial przy opracowaniu i analizie wynikéw, h) wspoétudzial przy przy-
gotowaniu tekstu artykutu, i) wspétudzial przy przygotowaniu odpowiedzi dla
recenzentow oraz korekcie artykutu.



[A7]

[A8]

[A9]

T. Krzeszowski (50%, autor korespondencyjny), K. Wiktorowicz (50%), Tra-
ining Sparse Fuzzy Classifiers Using Metaheuristic Optimization, IEEE Interna-
tional Conference on Fuzzy Systems 2021 (FUZZ-IEEE 2021), Luxembourg (Vir-
tual Conference), pp 1-7, 11-14 lipca, 2021, doi:10.1109/FUZZ45933.2021.9494590

MEiN2021: 140 pkt. (publikacja w recenzowanych materiatach konferencyjnych
z konferencji umieszczonej na liscie MEIN)

Moj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 50%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegblnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) opracowanie uczenia poprzednikoéw regut systemu rozmytego za pomoca metod
optymalizacji metaheurystycznych do klasyfikacji, ¢) wspotudzial przy opracowa-
niu algorytmu klasyfikacji, d) wspétudzial przy opracowaniu procedury projekto-
wania, e) przygotowanie skryptéw do podziatu danych, f) wspotudzial przy opra-
cowaniu i analizie wynikow, g) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu artykutu,
h) wspotudzial przy korekcie artykuhu, i) wykonanie prezentacji, j) prezentacja
wynikoéw pracy na konferencji, k) pelnienie roli autora korespondencyjnego.

K. Wiktorowicz (55%), T. Krzeszowski (40%), K. Przednowek (5%), Sparse
Regressions and Particle Swarm Optimization in Training High-Order Tokagi-
Sugeno Fuzzy Systems, Neural Computing and Applications, vol. 33, pp. 27052717,
2021. doi: 10.1007/s00521-020-05133-w

1F2021: 5,102, MEiN2021: 100 pkt.

Moj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 40%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegOlnosci: a) wykonanie przegladu literatu-
ry, b) opracowanie uczenia poprzednikoéw regul systemu rozmytego za pomo-
ca optymalizacji rojem czastek, c) wspoétudzial przy opracowaniu hybrydowe;
metody uczenia systemow rozmytych Takagi-Sugeno do aproksymacji funkcji,
d) wspotudzial przy opracowaniu funkeji celu dla uczenia poprzednikéw regut za
pomocy, optymalizacji rojem czastek, e) wspotudzial przy opracowaniu procedury
projektowania, f) wspétudzial przy opracowaniu eksperymentéw, g) wspotudzialt
przy opracowaniu i analizie wynikow, h) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu
artykulu, i) wspotudziat przy przygotowaniu odpowiedzi dla recenzentoéw oraz
korekcie artykuhu.

K. Wiktorowicz (70%), T. Krzeszowski (30%), Identification of Time Series Mo-
dels Using Sparse Tokagi—Sugeno Fuzzy Systems with Reduced Structure, Neural
Computing and Applications, vol. 34, pp. 7473-7488, 2022. doi:10.1007/s00521-
021-06843-5

IF2022: 6,0, MEiN2022: 100 pkt.

Moj wkiad w powstanie tej publikacji szacuje na 30%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczegélnosci: a) wykonanie przegladu literatury,
b) opracowanie uczenia poprzednikéw regul systemu rozmytego za pomoca opty-



malizacji rojem czastek do identyfikacji szeregow czasowych, ¢) wspotudzial przy
opracowaniu hybrydowej metody uczenia systeméw rozmytych Takagi-Sugeno do
identyfikacji szeregéw czasowych, d) wspotudzial przy opracowaniu procedury
projektowania, e) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu artykutu, f) wspotudziat
przy przygotowaniu odpowiedzi dla recenzentéw oraz korekcie artykutu.

[A10] T. Krzeszowski (70%, autor korespondencyjny), A. Switoniski (10%), M. Zielin-
ski (5%), K. Wojciechowski (5%), J. Rosner (10%), 8D tracking of multiple drones
based on Particle Swarm Optimization, International Conference on Computatio-
nal Science 2023 (ICCS 2023), Lecture Notes in Computer Science, vol 10476,
Springer, Cham, Prague, Czech Republic, 03-05 lipca, 2023, doi:10.1007/978-3-
031-36027-5__18

MEIiN2023: 140 pkt. (publikacja w recenzowanych materiatach konferencyjnych
z konferencji umieszczonej na liscie MEIN)

Moj wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 70%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania pracy, w szczeg6lnosci: a) opracowanie koncepcji algorytmu
§ledzenia, b) implementacje algorytmu §ledzenia, c) opracowanie i implementacje
funkcji dopasowania, d) testy algorytmu, e) analize wynikéw, f) wspotudzial przy
przygotowaniu przegladu literatury, g) wspotudzial przy przygotowaniu tekstu
artykutu h) wykonanie prezentacji, i) prezentacje wynikow pracy na konferencji,
j) pelnienie roli autora korespondencyjnego.

4.3 Cel naukowy prac i uzyskane wyniki

4.3.1 Cel i zakres prac

Gtownym celem naukowym moich badan, przedstawionych w cyklu publikacyi, byt rozwdj
1 zastosowanie algorytmdw inteligencyi roju, w szczegdlnosci algorytmu optymalizacyi
rojem czgstek (ang. Particle Swarm Optimization, PSO) do Sledzenia ruchu, klasyfikacji
i uczenia systemow rozmytych.

Algorytm PSO zostal opracowany przez Kennedy’ego i Eberharta [20] w 1995 roku.
Od tego czasu powstaly liczne modyfikacje PSO i wielokrotnie udowodniono jego przy-
datno$é¢ w réznorakich zastosowaniach, m.in. §ledzeniu ruchu, optymalizacji parametrow
klasyfikatoréw, grupowaniu, projektowaniu regulatoréw PID, czy planowaniu zadan.
PSO jest nowoczesng metods, poszukiwania stochastycznego, czerpiaca z regut zachowar
spolecznych w populacjach organizméw zywych. W technice tej wykorzystuje sie roj
czastek w celu znalezienia optymalnego rozwigzania dla rozpatrywanego problemu.

W ramach prowadzonych badan zaproponowano modyfikacje algorytmu PSO wyko-
rzystujaca system rozmyty [A1]. W zakresie §ledzenia ruchu opracowano bezmarkerows,
metode przechwytywania ruchu ptotkarza oraz estymacji parametréw kroku ptotkowego
[A2], system do pomiaru i analizy parametréw rzutu wolnego w koszykéwce wykorzy-
stujacy metody detekcji oraz Sledzenia pozycji pitki [A3], a takze algorytm Sledzenia
wielu dronéw [A10]. W zakresie klasyfikacji opracowano metody hybrydowe [A4] oraz
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metody wykorzystujace rozmyty system Takagi-Sugeno (T-S) [A7]. W zakresie uczenia
systemow rozmytych opracowano sposob uczenia poprzednikéw regul systemu rozmy-
tego za pomoca algorytmu PSO [A5], [A6], [AT7], [A8], [A9], opracowano hybrydowe
metody uczenia systeméw rozmytych T-S wysokiego rzedu [A5], [A9], zastosowano
regresje rzadkie do uczenia systeméw rozmytych T-S wysokiego rzedu z jednym [AS8]
i z dwoma wejsciami [A6], [A9)].

4.3.2 Najwazniejsze rezultaty badan

Do najwazniejszych elementéw przeprowadzonych badan, ktére uwazam, ze moga sta-
nowié istotny wktad do dyscypliny informatyka techniczna i telekomunikacja, zaliczam:

zaproponowanie modyfikacji algorytmu PSO z wykorzystaniem systemu rozmyte-
go [AL];

analize poréwnawcza opracowanego algorytmu i wybranych rozmytych algoryt-
mow PSO [Al];

opracowanie bezmarkerowej metody przechwytywania ruchu ptotkarza wykorzy-
stujacej PSO i obrazy z pojedynczej kamery [A2];

opracowanie sposobu estymacji parametréw kroku ptotkowego wykorzystujacego
bezmarkerowy system przechwytywania ruchu [A2];

zastosowanie po raz pierwszy bezmarkerowych metod przechwytywania ruchu do
estymacji parametrow kroku ptotkowego [A2];

opracowanie systemu do pomiaru i analizy parametréow rzutu wolnego w koszy-
kowce [A3];

opracowanie metody §ledzenia pitki wykorzystujacej PSO [A3];

opracowanie sposobu detekcji polozenia pitki do koszykéwki i ponownej detekcji
po zgubieniu przez algorytm Sledzacy [A3];

opracowanie hybrydowej metody klasyfikacji wykorzystujacej regularyzowana ana-
liza dyskryminacyjna (ang. Regularized Discriminant Analysis, RDA) i techniki
inteligencji roju [A4];

zastosowanie po raz pierwszy hybrydowej metody wykorzystujacej RDA i algo-
rytm PSO do identyfikacji osob na podstawie chodu [A4];

zastosowanie po raz pierwszy hybrydowej metody wykorzystujacej RDA i al-
gorytm GWO (ang. Grey Wolf Optimizer) oraz metody wykorzystujacej RDA
i algorytm WOA (ang. Whale Optimization Algorithm) do klasyfikacji [A4];
opracowanie sposobu uczenia poprzednikéw regul systemu rozmytego za pomoca,
PSO [A5], [A6], [AT], [A8] i [A9];

opracowanie hybrydowej metody uczenia systeméw rozmytych T-S wysokiego
rzedu z wykorzystaniem algorytmu PSO i wsadowej metody najmniejszych kwa-
dratow [Ab];



e zastosowanie po raz pierwszy metod wykorzystujacych regresje rzadkie do uczenia
systeméw rozmytych T-S wysokiego rzedu z jednym wejsciem [A8] i z dwoma
wejsciami [A6];

e zastosowanie opracowanych metod hybrydowych uczenia systeméw rozmytych
T-S do aproksymacji funkcji [A5], [A6] i [AS];

e opracowanie modelu klasyfikacji wykorzystujacego rozmyty system T-S uczony
przy pomocy metaheurystycznych algorytmoéw optymalizacji (PSO i inne) oraz re-
gresji rzadkich [A7];

e opracowanie hybrydowej metody uczenia systeméw rozmytych T-S wysokiego
rzedu z wykorzystaniem technik optymalizacji (PSO i inne), regresji rzadkiej
i etykiet regut [A9];

e zastosowanie opracowanej metody hybrydowej do predykcji szeregdéw czasowych
[A9);

e opracowanie algorytmu $ledzenia wielu dronow wykorzystujacego PSO i obrazy
z systemu wielokamerowego [A10];

e zastosowanie po raz pierwszy techniki PSO do §ledzenia wielu dronéw [A10].

4.3.3 Modyfikacja algorytmu optymalizacji rojem czastek

Algorytm optymalizacji rojem czastek

W algorytmie PSO [8, 20] przestrzen rozwiagzan problemu jest przeszukiwana przy
pomocy roju czastek. Kazda z czastek jest rozmieszczana losowo w d-wymiarowej
przestrzeni poszukiwan i reprezentuje hipotetyczne rozwigzanie problemu. Nastepnie
czastki eksploruja przestrzen poszukiwan i oddzialywajg na siebie w celu znalezienia
optymalnego rozwiazania. Kazda i-ta czastka zawiera pozycje x;, predkos¢ v; oraz naj-
lepsza pozycje znaleziong do tej pory pbest,. Ponadto czastki majg dostep do najlepszej
globalnej pozycji, jaka zostala znaleziona przez dowolng czastke w roju gbest. W pod-
stawowej wersji algorytmu PSO [20] predkosé i polozenie kazdej czastki w k-tej iteracji
sg aktualizowane za pomocg, nastepujacych roéwnarn:

vEHl — vk 4 i) (pbest, — x¥) + cory(gbest — x5F), (1)

XEH = xF 4 it (2)

1 )
gdzie w to waga inercji, ry i ry sg liczbami losowymi z rozktadu jednorodnego w przedzia-
le (0, 1), za$ ¢; i ca to mnozniki wagowe, ktére powinny przyjmowaé wartosci wieksze
od zera. Caly algorytm mozna przedstawi¢ w postaci nastepujacego pseudokodu:

For each particle &
Initialize x9, v?
pbest; = x?

gbest = arg min, f(x?)

Fork=1,2,.. K

OF Lo R
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6. For each particle 4

7. Vit = vk 4 ¢ (pbest,; — x¥) + cory(gbest — x¥)
8. xF il = xk g yril

9. If f(x!t1) < f(pbest;) then pbest, = x!*!

0.

1 If f(xit!) < f(gbest) then gbest = x.™

Funkcja f(x) to funkcja dopasowania (ang. fitness function) zwana réwniez funkcja,
celu (ang. objective function). Funkcja ta okresla w jakim stopniu dane rozwigzanie
odpowiada poszukiwanemu rozwigzaniu problemu i umozliwia wyboér najlepszej lokalnej
pozycji czastek (pbest;) i najlepszej globalnej pozycji w roju (gbest).

Od czasu pierwszej publikacji omawiajacej algorytm PSO powstaly jego liczne mo-
dyfikacje [8, 12], w tym wersje wprowadzajace elementy systeméw rozmytych [2, 27, 29].
Podczas analizy wspomnianych publikacji narodzila si¢ koncepcja udoskonalenia, ktora
moglaby poprawié¢ dziatanie algorytmu PSO.

Zaproponowana modyfikacja algorytmu optymalizacji rojem czastek

W pracy [A1] zaproponowano modyfikacje algorytmu PSO wykorzystujaca reguty roz-
myte. Powstala metoda zostata nazwana Modified Fuzzy PSO (MFPSO). Idea koncepcji
dla zaproponowanej modyfikacji narodzita si¢ w wyniku analizy wcze$niej opublikowa-
nych prac omawiajacych rozmyte algorytmy optymalizacji roju czastek [2, 27, 29].

Shi i Eberhart [29] udoskonalili wezesniej wprowadzong modyfikacje algorytmu po-
legajaca na zastosowaniu wagi inercji w do stopniowego ograniczania wptywu predkosci
czastek z poprzedniej iteracji [12]. Wspolczynnik ten ma znaczacy wplyw na dzialanie
PSO, poniewaz réwnowazy zdolnoéci roju do globalnej eksploracji i lokalnej eksploatacji.
Autorzy pracy [29] doszli do wniosku, ze lepsze wyniki mozna osiggnaé poprzez nieli-
niowa zmiane wspotczynnika w i zastosowali w tym celu rozmyty system wnioskujacy.
Ulepszenie algorytmu z publikacji [29] zostalo zaproponowane przez Alfi i Fateh [2].
W ich metodzie, waga inercji jest obliczana dla kazdej czastki z osobna na podstawie
jej aktualnego stanu. Jest to uzasadnione, poniewaz kazda czasteczka w roju znajduje sie
w innym miejscu przestrzeni problemu, a tym samym jej sytuacja moze sie diametralnie
rozni¢ od sytuacji innych czastek. Inna koncepcje zaproponowal Niknam [27], ktory
zastosowal system rozmyty nie tylko do zmiany w, ale rowniez wspoélczynnikow ¢; i c,.
Wspéblezynniki te okreslaja wpltyw najlepszej pozycji znalezionej przez dana czastke
pbest, i najlepszej pozycji w roju gbest na predkosé czastek. Na przyklad, jesli ¢; jest
wieksze niz ¢, wtedy czastka ma tendencje do przemieszczania si¢ w kierunku pbest;,
a nie do najlepszej globalnej pozycji znalezionej przez roj.

Opracowany algorytm MFPSO [A1] taczy wczesniej przedstawione koncepcje opra-
cowane przez autoréw prac [2] i [27]. W algorytmie tym kazda z czastek ma wtasne
wspoélczynniki w, ¢; i cq, ktére zmieniaja sie zgodnie z opisem lingwistycznym re-
prezentowanym przez reguty rozmyte. W ten sposob kazda z czastek mozna trakto-
waé indywidualnie. Na przyktad, jesli czastka znalazta nowa lokalng najlepsza pozycje
pbest;, to nalezy zmniejszy¢ wage bezwladnosci w i zwiekszy¢ wspotczynniki ¢; 1 co.
Z drugiej strony, jesli pbest; nie zmienia sie od dluzszego czasu, to lepsza strategia
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byloby prawdopodobnie zwiekszenie w i zmniejszenie ¢; i ¢ w celu poprawy zdolnosci
eksploracji.

Rozwazmy teraz rozmyty system Takagi-Sugeno z dwoma wejsciami y;, y2 i jednym
wyjéciem u. Dla wejScia y; zdefiniowano m trojkatnych zbioréw rozmytych A;, ktérych
wierzchotki znajdujg sie w punktach p;, gdzie ¢ = 1,..., m. Analogicznie, dla wejscia
Y2, zdefiniowano n zbioréw rozmytych B; z wierzchotkami w punktach g;, gdzie j =
1,...,n. Wspotrzedne wierzchotkow p; i g; sa zapisane w formie wektorow p = [p;] =
[p1,-- s Pm]l1a=[g;] = @1, -, q)- Wyjécie systemu jest opisane przez m - n rozmytych
regul wnioskowania o nastepujacej formie:

Rij : IFy € A; AND Y € BJ,THEN W= 2y, (3)

gdzie z;; € R jest nastepnikiem reguly R;;. Reguly s zapisywane w postaci tabeli w
nastepujacy sposob:

yi\v2 | Bi By ... By B,
Ay 211 212 s 21,n—1 21n
Ay 221 222 cee 22,n—1 2on
: (4)
A Zm-11 Zm-12 -+ Zm—-1n—-1 Zm—1n
Am Zml Zm2 e Zmmn—1 Zmn

Wyjécie u systemu T-S jest wyliczane jako érednia wazona z z; na podstawie réwnania

o 2 wi (Y1, Ya) 2
u=TS y = - 7 - n 3 5
(yl y2) z'ril Zj:l wij (yh y2) ( )
gdzie
wij(yl, Ya) = Ai(yl) - B; (?J?) (6)

oznacza stopien spelnienia reguly R;;.
Zaproponowane rozwigzanie zaklada wyznaczenie wspolczynnikéw w, ¢; i ¢y dla
kazdej czastki przy pomocy trzech systeméow T-S:

w; = TS(nfi-“, nul) (M)
(c1)i = TS(nf}, nuy) (8)
(c2); = TS(nfi-“, nu) 9)

Wejscie nf¥ jest zdefiniowane w nastgpujacy sposob [2]:

k
fk _JD; _fmin (10)

v fp? - f'mfm
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i fp¥ = f(pbest’), a nu? wyznacza sie z zaleznosci

k_ g
nult = e St (11)

Umaz — Umin

gdzie u¥ to liczba iteracji bez zmiany najlepszej pozycji i-tej czastki pbest;. Nalezy
zauwazyé, ze w pracy [27], nu jest obliczane na podstawie najlepszej globalnej pozycji
gbest, natomiast w MFPSO nu? jest obliczane na podstawie najlepszej lokalnej pozycji
czastki pbest;. Wierzchotki zbioréw rozmytych dla nfﬁC i nu¥ zostaty zdefiniowane jako
p = [0,2, 0,45, 0,65, 0,9], g = [0,2, 0,45, 0,65, 0,9].

Reguly rozmyte dla w sg zdefiniowane w nastepujacy sposob [27]

nf¥\ nuk ] By, By, B;s By
Ay PS PM PB PB
A, |PM PM PB PR (12)
As PB PB PB PR
Ay PB PB PR PR

W tabeli (12) PS = 0,4, PM = 0,6, PB = 0,8 i PR = 1. Reguly rozmyte dla c;/c; sa
zdefiniowane jako [27]

nff\nuf | Bl B2 Bs B4
A, PR/PR PB/PB PB/PM PB]PM
Aj PB/PB PM/PM PM/PS PS/PS (13)

As | PB/PM PM/PM PS/PS PS/PS
Ay | PM/PM PM/PS PS/PS PS/PS

W (13) mamy PS =14, PM = 1,7, PB = 1,91 PR = 2,2. Dla przyktadu, reguta R,
ma forme

Ry : IF nf¥ € A} AND nuf € By,

14
THEN w = PS AND ¢; = PR AND ¢, = PR (14)

a reguta Ry ma forme

Ry : IF nf¥ € Ay AND nuf € By, (15)
THEN w = PR AND ¢; = PS AND ¢; = PS
Podobnie mozna interpretowaé pozostale reguty.

Zaproponowany algorytm MFPSO zostal przetestowany na czterech powszechnie
wykorzystywanych funkcjach testowych [29, 22] i poréwnany z pigcioma innymi wersja-
mi PSO znanymi z literatury i oméwionymi w pracy. Zastosowane funkcje testowe to
Ackleya, Griewanka, Rastrigina i Rosenbrocka, natomiast wymiar problemu okreslono
na d=101id = 30.

13



Do oceny algorytmoéw zastosowano nastepujace miary:

e érednig wartoéé funkcji dopasowania uzyskang przez algorytm (oznaczong jako

mfg),
e wzgledny sukces (rs) [Al].

W celu poréwnania algorytmow przydzielano oceny za osiagniecie okreslonych rezul-
tatow. Oceny te zostaly przypisane w taki sposob, aby najlepszy algorytm mial sze$¢
punktéw, a najgorszy jeden punkt. Po zsumowaniu ocen okazalo sie, ze zapropono-
wany algorytm MFPSO okazal si¢ najlepszy dla miary mfg, natomiast dla rs uzyskat
przedostatni wynik. Nalezy jednak podkreslié, ze w ocenie algorytméw optymalizacji
najwazniejszym kryterium jest uzyskana warto§é funkeji dopasowania.

Opublikowano rowniez prace, ktora rozszerza eksperymenty przeprowadzone w ra-
mach publikacji [Al]. Praca ta zostalo opublikowana w materiatach konferencyjnych
[C16]" i znajduje sie na liscie publikacji niewchodzacych w sktad gléwnego osiagnigcia
naukowego.

4.3.4 Sledzenie ruchu

Badania opisane w tym rozdziale dotycza opracowania metod §ledzenia ruchu wyko-
rzystujacych algorytm optymalizacji rojem czastek. Prace te s rozwinieciem badar
prowadzonych w ramach doktoratu, ktore dotyczyty sledzenia ruchu postaci ludzkie;
w §rodowisku wielokamerowym. Metody tego typu czesto nazywa sie réwniez bezmar-
kerowymi metodami przechwytywania ruchu (ang. markerless motion capture), w celu
zaznaczenia glownej przewagi nad innymi rozwiazaniami umozliwiajacymi przechwy-
tywanie ruchu, ktore do dzialania wymagaja zatozenia od kilku do kilkudziesigciu
czujnikow lub specjalnych markerow.

Sledzenie ruchu plotkarza oraz estymacja parametréw kroku plotkowego

W pracy [A2]| poruszono problem §ledzenia ruchu czlowieka na przyktadzie zawodni-
kéw pokonujacych ptotki w biegu na 110 m. Celem $ledzenia ruchu postaci ludzkiej jest
wyznaczenie aktualnej konfiguracji (zwanej rowniez poza) postaci ludzkiej, ktoéra jak
najdoktadniej odzwierciedla stan rzeczywisty. Nalezy zaznaczy¢, ze doktadne okreslenie
pozy ciala cztowieka na podstawie danych wizyjnych jest bardzo trudnym zadaniem [18].
Gléwne problemy to: ogromna przestrzefi poszukiwan, szumy wystepujace na obrazie,
przestoniecia poszczegolnych czesei ciata oraz duza zmiennosé w wygladzie $ledzonych
postaci i otoczeniu. W przypadku proby zastosowania systeméw tego typu do estymacji
pozy sportowcoéw dochodzg dodatkowe trudnosci zwiazane z duza predkoscig porusza-
nia, a takze z czesto wystepujacymi pozami niemozliwymi do osiggniecia przez osobg,
ktoéra na co dzien nie trenuje danego sportu. Pomimo wymienionych probleméw, ciagle
trwaja prace majace na celu udoskonalenie bezmarkerowych metody $ledzenia ruchu

1Publikacje z przedrostkiem ,C” zamieszczono w Zalaczniku 4 w sekcji 2.1.
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postaci ludzkiej. Dzieje sie tak poniewaz metody te maja szereg zalet. Przede wszystkim
nie wymagajg noszenia specjalnego stroju, co jest bardzo istotne z punktu widzenia
zastosowan w sporcie, gdzie istotna jest swoboda ruchu zawodnikéw. Ponadto systemy
sg bardzo mobilne, kamery mozna zabra¢ wlasciwie w dowolne miejsce, a czas ustawienia,
i skonfigurowania systemu nie jest dtugi. Metody te sa bardzo tanie w poréwnaniu do
innych metod przechwytywania ruchu, koszt systemu sprowadza sie do ceny zakupu
kamer wizyjnych. Gléwna wada jest mniejsza dokladnosé Sledzenia w poréwnaniu do
metod wykorzystujacych pasywne i aktywne markery, czy czujniki.

Na podstawie dokonanego przegladu literatury mozna zauwazy¢, ze bezmarkerowe
metody przechwytywania ruchu nie byly wcze$niej stosowane do estymacji parametrow
kroku plotkowego i oceny techniki lekkoatletow. Najblizsza tematycznie praca naukowa,
zostala przygotowana przez Coh [9] i dotyczylta zastosowania narzedzia APAS (Ariel
Performance Analysis System) do przeprowadzenia analizy ruchu plotkarza podczas
kroku plotkowego, jednak narzedzie to wymagalo recznego zaznaczania segmentow
szkieletu w kolejnych klatkach sekwencji. Z tego co mi wiadomo, do czasu opubliko-
wania artykulu [A2], nie powstaly réwniez podobne rozwigzania umozliwiajace $le-
dzenie sportowcoéw w innych dyscyplinach. Wynika to przede wszystkim ze stopnia,
zaawansowania prac nad metodami do Sledzenia ruchu postaci ludzkich w oparciu
o dane wizyjne. Pomimo wielu lat badan nad metodami tego typu, nadal wiekszoé¢ prac
dotyczy $ledzenia podstawowych ruchéw (chodzenie, bieganie, machanie rekami itp.),
ktore sg rejestrowane w warunkach laboratoryjnych [5, 18, 28, 30]. Dopiero w 2019
roku udostepniono biblioteke OpenPose [7], co spowodowalo wzrost zainteresowania
badaniami majacymi na celu wykorzystanie wizyjnych metod estymacji konfiguracji
postaci ludzkiej w zastosowaniach praktycznych.

W opracowanej metodzie §ledzenia ruchu ptotkarzy, wykorzystano metode optyma-
lizacji rojem czastek oraz obrazy z jednej kamery. Zastosowanie tylko jednej kame-
ry wprowadza dodatkows trudno$é poniewaz w takim przypadku trudniej oszacowaé
odleglosci pomiedzy poszczegdlnymi czeSciami ciala, a takze odleglosé od kamery. Do
symulacji ruchu ludzkiego ciata oraz okreélenia pozy tj. pozycji i orientacji w przestrzeni
oraz katow pomiedzy segmentami modelu wykorzystano trojwymiarowy model postaci
ludzkiej. Model ten jest oparty na kinematycznej strukturze drzewiastej sktadajacej sie
7 11 segmentow reprezentowanych przez stozki §ciete [C26]. W proponowanym podejsciu
pozycja i-tej czastki reprezentuje hipotetyczny stan (poze) lekkoatlety. W algorytmach
PSO uzywanych w §ledzeniu ruchu cztowieka inicjalizacja wszystkich czastek w kazdej
klatce jest zwykle oparta na stanie (pozie) oszacowanym w czasie t — 1 (w poprzedniej
klatce) [18][D4]2. W proponowane]j implementacji oprécz pozy z czasu t — 1 wykorzy-
stywane sg rowniez cztery pozy pomocnicze, ktore sg charakterystyczne dla wybranych
punktéw kluczowych kroku plotkowego (patrz Py, Ps, Py i Ps na rysunku 1). Oznacza
to, ze podczas inicjalizacji algorytmu uzywanych jest pie¢ pozycji, a kazda z nich
jest uzywana do inicjalizacji tej samej liczby czastek. Podczas inicjalizacji nie jest
wykorzystywana predefiniowana poza dla punktu P;, poniewaz jest ona bardzo podobna

2Publikacje z przedrostkiem ,,D” zamieszczono w Zalaczniku 4 w sekcji 2.1.
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Rysunek 1: Punkty kluczowe w kroku plotkowym: P, — punkt w fazie przygotowania
do odbicia, P, — punkt w fazie odbicia, P; — punkt w fazie lotu, P; — punkt w fazie
ladowania, Ps — punkt w fazie przygotowania do biegu

do pozy, z ktorej algorytm rozpoczyna $ledzenie (pozy w pierwszej klatce). Ta poza
bylaby przydatna, w przypadku analizy sekwencji, w ktorej lekkoatleta pokonywatby
kilka ptotkéw. Wprowadzona modyfikacja zwieksza prawdopodobienistwo poprawnego
oszacowania pozy, gdy jedna z czesci ciala cztowieka zostanie ,zgubiona” przez algo-
rytm ($ledzenie nie powiodto sig). Moze to byé spowodowane np. szybkim ruchem lub
przestonieciem.

Przy dostosowaniu algorytmu PSO do danego problemu kluczowe jest zdefiniowanie
funkcji dopasowania, ktora pozwala okresli¢, w jakim stopniu zaproponowane rozwigza-
nie odpowiada poszukiwanemu rozwigzaniu. W omawianym problemie funkcja dopaso-
wania, okresla podobienstwo pomiedzy rzeczywistg i estymowang poza postaci ludzkie;j.
W zaproponowanej funkcji dopasowania wykorzystano obrazy z wydzielong z obrazu
sylwetka postaci ludzkiej oraz mapa odleglosci od krawedzi. Rysunek 2 przedstawia
idee obliczania funkcji dopasowania. Do wydzielenia sylwetki postaci ludzkiej (zob.
rys. 2(c)) wykorzystano algorytm zaproponowany w pracy [37]. Drugi z obrazow wyko-
rzystywanych w funkcji dopasowania, tj. mapa odleglosci od krawedzi (zob. rys. 2(e)),
zostal wyznaczony na podstawie obrazu z wydzielonymi krawedziami (zob. rys. 2(b)),
z ktorego usunieto krawedzie nienalezace do §ledzonej postaci (zob. rys. 2(d)). Nastepnie
zrzutowane modele 3D (zob. rys. 2(g)) sa poréwnywane z mapa odlegltosci od krawedzi
(zob. tys. 2(h)) i wydzielong sylwetka (zob. rys. 2(i)).

Warto$é funkeji dopasowania jest obliczana na podstawie réwnania:

f(X) =1L~ (afO(X) o bfe(x))’ (16)

gdzie x to poza postaci ludzkiej, a a = 0,7, b = 0,3 to wspoétczynniki wagowe dobrane
eksperymentalnie. Funkcja f,(x) definiuje stopien pokrycia pomiedzy wyrenderowanym
modelem 3D i wydzielong, sylwetka, natomiast fe(x) jest wyznaczana poprzez porow-
nanie krawedzi modelu 3D z obrazem zawierajacym mape odlegtoéci do najblizszej
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krawedzi w pikselach.
Funkcja f,(x) jest zdefiniowana jako:

29(CP),R(p) 2 9(Clp), R(p))

fo(x)=(1—“)p%;u(0(p)) TTSuRE)

(17)

gdzie C to obraz z wyrenderowanym modelem 3D reprezentujagcym proponowane roz-
wigzanie, R to obraz referencyjny z wydzielong sylwetka postaci ludzkiej (zob. rys. 2(c)),
wspolczynnik o jest réwny 0,5, a p to piksel obrazu. Funkcje g(z,y) i u(z) sa zdefinio-
wane jako:

1, fx=yand x #0 1, ifz+#£0
. , u(z) = s (18)
0, otherwise 0, otherwise

g(a?,y) = {

Funkcja f.(x) jest zdefiniowana jako:

% Ce(p) - M(p)
> Ce(p) '’

fe(x) = (19)

gdzie C, to obraz binarny z wyrenderowanymi krawedziami modelu 3D, a M to mapa
odlegltoéci od krawedzi (zob. rys. 2(e)), w ktorej M(p) € [0,1]. Wartos¢ 0 oznacza,
ze piksel znajduje si¢ poza mapg odlegtosci, natomiast wartos¢ 1, ze piksel znajduje sie
na krawedzi.

Je(x)
| fitness
€‘9—> function
Sx)

Jo )

Rysunek 2: Sposéb wyznaczania funkcji dopasowania: (a) obraz wejsciowy, (b) wydzielo-
na krawedzie, (c) wydzielenie sylwetki, (d) krawedzie po operacji maskowania, (e) mapa,
odleglosci od krawedzi, (f) model 3D, (g) model 3D zrzutowany na obraz, (h) pokrycie
modelu z mapg odleglosci od krawedzi, (i) pokrycie modelu z obrazem binarnym
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Opracowany algorytm zostal przetestowany na 10 sekwencjach, na ktérych zareje-
strowano pokonywanie czwartego ptotka w warunkach startowych biegu przez plotki
na 110 m. W badaniach wzielo udzial pieciu plotkarzy o ré6znym poziomie wytrenowa-
nia. Pos$réd zawodnikéw znajdowali si¢ czterokrotny wicemistrz Polski oraz dwukrotny
mlodziezowy mistrz Polski. Po wyznaczeniu pozy $ledzonej postaci dla kolejnych klatek,
obliczono 21 parametrow geometrycznych (zob. rys. 1), ktore moga zostaé wykorzystane
do oceny techniki pokonywania plotka przez zawodnika. Doboér parametréw zostal
zrealizowany na podstawie przegladu literatury [9] oraz w konsultacji z wieloletnim
trenerem kadry narodowej w biegach przez plotki prof. dr. hab. Januszem Iskra, ktory
byt cztonkiem zespolu badawczego. Wyniki Sledzenia dla wybranej sekwencji przedsta-
wiono na rysunku 3. Zrzutowany model 3D dosé dobrze pasuje do sportowca na obrazie.
Z przeprowadzonej analizy wynika, ze algorytm zadowalajaco wykrywa konczyny dolne,
natomiast wystepuja pewne problemy z oszacowaniem prawidlowej pozycji ramion.
Problemy te wynikajg gléwnie z przestaniania niektoérych czesci cialta i sa niezwykle
trudne do wyeliminowania przy uzyciu obrazéw z pojedynczej kamery.

Oprocz wizualnej oceny doktadnosci sledzenia obliczono réwniez Sredni blad bez-
wzgledny (M AFE) oraz $redni blad wzgledny (M RE) dla wyznaczonych parametrow
kroku plotkowego (zob. rys. 1). Dane odniesienia pozyskano poprzez reczne dopasowanie
modelu 3D do lekkoatletéw na obrazach zawierajacych pie¢ punktéw kluczowych dla
analizy kroku plotkowego. Najmniejszy btad dla parametréw odlegtosciowych uzyskano
dla parametru wy, dla ktorego btad M RE wynosit 1% (M AE = 25,8 mm). Dla parame-
trow katowych, najmniejszy blad, rowny 2,3% (M AE = 2,9°), zostal uzyskany dla o.
Najwiekszy btad zaobserwowano dla odleglosci pomiedzy $rodkiem ciezkosci a stopa
(z4), jego warto$é to MRE = 139,2% (MAE = 100,9 mm). Wartos¢ btedu MRE
moze wydawaé sie duza, jednak jesli wzia¢ pod uwage wartos¢ M AFE i to, ze Sledzenie
byto realizowane w oparciu o dane z tylko jednej kamery, to w rzeczywistosci tak nie
jest. We wezesniejszych pracach [D4] uzyskiwano blad na poziomie 50 mm analizujac
znacznie prostszy ruch (przejécie przez scene) i wykorzystujac obrazy z czterech kamer.
Dla pozostatych parametrow wartos¢ M RE wynosita 2,2% do 25,8%. Przygotowane
oprogramowania zostato zaimplementowane w jezyku C-++. Do realizacji operacji na
obrazach wykorzystano biblioteke OpenCV.

Oprocz artykutu [A2], wstepne wyniki $ledzenia opublikowano réwniez w mate-
rialach konferencyjnych i zaprezentowano na konferencjach miedzynarodowych [C22],

Rysunek 3: Wyniki $ledzenia dla jednej z sekwencji
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[C26]. Ponadto w ramach kontynuacji badan zrealizowano $ledzenie z wykorzystaniem
urzadzenia mobilnego [C15], a takze w systemie wielokamerowym [C13], [C17].

Estymacja trajektorii lotu pitki i parametréw rzutu wolnego w koszykoéwce

W ramach publikacji [A3] opracowano metode estymacji trajektorii lotu pitki i parame-
trow rzutu wolnego w koszykéwce w oparciu o analize obrazéw z pojedynczej kamery.
Wazna kwestia w sporcie jest analiza czynnikow, ktore wplywaja na osigganie naj-
lepszych wynikéw sportowych. W kazdej dyscyplinie sportu istniejg elementy, ktérych
wykonanie ma bezposredni wptyw na konicowy wynik. Jednym z takich elementéw w ko-
szykowce jest rzut wolny, ktory jest bardzo wazny w tym sporcie. Analizujac trajektorie
lotu pitki oraz pewne parametry charakterystyczne mozna zbudowaé system, ktory
bedzie podpowiadal zawodnikowi co powinien poprawi¢ w swoim rzucie, aby osiggnaé
wieksza skuteczno$é. Prowadzone sg prace badawcze majace na celu okreslenie, jakie
parametry sg najwazniejsze podczas rzutu wolnego w koszykowce [3, 16]. Nalezy rowniez
wspomnieé o urzadzeniach, ktére mozna wykorzystaé¢ do korekty techniki zawodnikow.
Przyktadem jest system ShotLoc [1] (Hoops Innovation Ltd. LCC, Canada), ktorego
zadaniem jest optymalizacja potozenia reki gracza na pilce podczas rzutu wolnego.
Z kolei Noah Shooting System [23] (NOAH Basketball, Athens, Alabama, USA), to
system czasu rzeczywistego, ktory daje graczom natychmiastowe informacje o kacie lotu
pitki i odleglosci do pierécienia kosza. Stuzy on do poprawy efektywnosci i budowania,
pamieci mieSniowej zawodnikow.

Glownym celem badan byto opracowanie systemu do pomiaru i analiza wybranych
parametrow trajektorii rzutow wolnych w koszykowce. System ten zostal oparty o al-
gorytm PSO i dane wideo zarejestrowane przez pojedyncza kamere. W ramach prac
opracowano metody detekcji i §ledzenia pitki, a takze ponownej detekcji w przypadku
zgubienia. Otrzymane wyniki §ledzenia zostaly poréwnanie z wynikami uzyskanymi
przez algorytm wykorzystujacy filtr czasteczkowy (ang. Particle Filter, PF) [11] zamiast
PSO. Przeprowadzono réwniez analize wyestymowanych parametréw. Qpracowany sys-
tem zostal zaimplementowany z wykorzystaniem jezyka C++ i biblioteki OpenCV.

W zaproponowanym podejsciu PSO zostat wykorzystany do $ledzenia pitki na ob-
razie. Funkcja celu zostata zdefiniowana jako stosunek liczby pikseli w obiektach wy-
dzielonych z tta, ktére znajdowaly sie w obrebie okregu zdefiniowanego przez pozycje
pitki i jej promienn do liczby pikseli znajdujacych si¢ poza wspomnianym okregiem.
Do automatycznej detekcji pitki i redetekcji wykorzystano wspoétczynnik cyrkularnosci
oraz wielko$¢ wydzielonego na obrazie obiektu. Ponadto wykorzystywano algorytm
detekeji tta/pierwszego planu oraz metody morfologiczne. Wyestymowana trajektoria
pitki zostala wykorzystana do obliczania parametréow rzutu wolnego. Nastepnie przepro-
wadzono analize statystyczng rzutéw chybionych i trafionych oraz wyznaczono zalezno-
$ci pomiedzy najwazniejszymi parametrami. Opracowany algorytm detekcji i sledzenia
pitki zostal przedstawiony w postaci schematu blokowego na rysunku 4, natomiast esty-
mowane parametry zaprezentowano na rysunku 5. Na potrzeby estymacji parametrow
na podstawie wspotrzednych pitki na obrazie, opracowano procedure kalibracji oparta
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Rysunek 4: Schemat blokowy algorytmu detekcji i §ledzenia pitki

o punkty charakterystyczne znajdujace sie na boisku do koszykowki (linie, przeciecia
linii, kosz, itp.). Ponadto zatozono, ze pitka porusza sie prostopadle do kamery, odlegtos¢
pitki od kamery podczas lotu do kosza nie zmienia si¢, a znieksztalcenia kamery sg
znikome. Przyjmujac te zalozenia oraz biorgc pod uwage odlegtosci miedzy punktami
orientacyjnymi na obrazie, odpowiadajaca im odlegtos¢é w $wiecie rzeczywistym i pozy-
cje pitki na obrazie, mozna oszacowaé parametry opisujace rzut wolny do kosza.
Opracowany system zostal przetestowany na 200 sekwencjach zawierajacy rzut wol-
ny do kosza, nagranych przy pomocy kamery Basler Ace acA645-100gc. Rzuty byly
wykonywane przez 30 koszykarzy grajacych w II lidze koszykowki mezczyzn oraz za-
wodnikéw Mlodziezowej Reprezentacji Polski. Przyktadowe wyniki Sledzenia zostaly
zaprezentowane na rysunku 6. W celu oceny opracowanego algorytmu §ledzenia, dla 20
sekwencji wyznaczono dane odniesienia. Dane te zostaly wyznaczone poprzez reczne za-
znaczenie pozycji pitki na poszczegolnych klatkach sekwencji wideo. Algorytmy Sledzace
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(PSO i PF) zostaly uruchomione po 10 razy dla kazdej z sekwencji. Nastepnie w oparciu
o dane odniesienia wyznaczono btedy RM SE. Testy zostaly przeprowadzone dla pieciu
konfiguracji algorytmoéw §ledzacych dobranych tak, aby liczba wywotan funkcji celu bylta
taka sama. Dla wiekszosci konfiguracji algorytm PSO osiagnat znacznie lepsze wyniki,
wyjatkiem byla konfiguracja z najmniejszg liczba czastek, dla ktérej blad RMSE

hy

Rysunek 5: Analizowane parametry rzutu wolnego w koszykowce; h; [m] — wysokosé
pomiedzy pilka i koszem, hy [m] — wysokosé paraboli pitki, /; [m] — odlegtosé¢ pomiedzy
pozycja pitki w pierwszej i drugiej fazie lotu, Iy [m] — odlegltosé pomiedzy pozycja pitki
w drugiej i trzeciej fazie, v; [m/s| — predkosé pitki w pierwszej fazie, vy [m/s] — predkosé
pitki w drugiej fazie, vs [m/s] — predkosé¢ pitki w trzeciej fazie, ay[°] — kat wznoszenia
pitki w pierwszej fazie, ay[°] — kat opadania pitki w drugiej fazie, as[°] — kat opadania
pitki w trzeciej fazie

Frame #210 Frame #263 Frame #308

Rysunek 6: Sledzenie pitki w wybranych klatkach przyktadowej sekwencji
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algorytmu PF wynosit 9,89 pikseli, natomiast dla PSO blad byl réwny 10,71 pikseli.
Najlepsze wyniki (RMSE = 5,82 pikseli) osiagnat algorytm PSO dla konfiguracji 50
czastek i 10 iteracji.

W ramach badan zostala réwniez przeprowadzona analiza statystyczna wyznaczo-
nych parametréw. Parametry zostaly obliczone dla 200 sekwencji, ktore zawieraly 155
rzutéw zakonczonych trafieniem oraz 45 rzutéw nietrafionych. Do sprawdzenia istotnosci
statystycznej parametréw pomiedzy trafionymi i nietrafionymi rzutami wykorzystano
test t-Studenta. Przeprowadzona analiza wykazala, ze dla parametrow hq, Iy, g 1 ag
istnieje istotna statystycznie réznica pomiedzy rzutami trafionymi i nietrafionymi.

Zaproponowana metoda analizy trajektorii pitki w rzutach wolnych moze by¢ w prak-
tyce wykorzystywana przez trener6w w procesie szkolenia jako narzedzie wspomagajace
trening rzutéw wolnych w koszykéwce. Trenerzy korzystajacy z tego systemu beda,
mogli monitorowaé trajektorie lotu pitki oraz parametry rzutu wolnego, co moze po-
moc przy korekcie rzutéw wykonywanych przez zawodnikéow i w rezultacie wspomoc
wyuczenie prawidlowych nawykéw motoryczny. System moze rowniez przyczynié sie
do wyeliminowania niektérych btedéw technicznych wykonywanych przez zawodnikow.
Zaprezentowang w ramach prac badawczych idee systemu skonsultowano z trenerem
koszykowki. Oprocz artykulu [A3]|, wstepne wyniki §ledzenia opublikowano réwniez
w materiatach konferencyjnych i zaprezentowano na konferencji miedzynarodowej [C23].

Sledzenie wielu dronéw

W publikacji [A10] przedstawiono metode Sledzenia wielu dronéw w oparciu o analize
obrazéw z systemu wielokamerowego. W ostatnim czasie znacznie wzrosto wykorzysta-
nie dronéw, okreslanych réwniez jako bezzalogowe statki powietrzne (ang. Unmanned
Aerial Vehicles, UAV), zaréwno w zastosowaniach cywilnych, jak i wojskowych. Z tego
tez powodu wzrosto zainteresowanie badaczy réznego rodzaju zagadnieniami zwigzany-
mi z dronami, w tym problemami Sledzenia tych pojazdéw latajacych. Rozwdj metod
Sledzenia dron6éw napedzany jest gtéwnie potrzebg opracowania skutecznych systemow
wykrywania, identyfikacji i unieszkodliwiania dronéw [19]. Sa to przede wszystkim
zastosowania militarne i zwigzane z bezpieczenstwem. Istniejg jednak réwniez inne za-
stosowania metod $ledzenia dronéw, m.in. gry wykorzystujace rzeczywistosé rozszerzong
(ang. Augmented Reality, AR) [14].

Z przeprowadzonego przegladu literatury wynika, ze brakuje opublikowanych badan
po$wieconych problematyce $ledzenia wielu dronéw w przestrzeni trojwymiarowej. Po-
nadto nie znaleziono publikacji, w ktérych mierzono doktadno$é¢ sledzenia drona 3D.
O ile mi wiadomo, réwniez algorytm PSO nie byl wcze$niej uzywany do Sledzenia,
dron6éw. W przypadku zastosowann powigzanych z dronami, PSO jest najczesciej wy-
korzystywany w kontrolerach lotu [34]. W ramach badan zaprezentowanych w pracy
[A10] opracowano metode Sledzenia wielu drondéw, ktéra w procesie estymacji pozy-
cji w trojwymiarowej przestrzeni wykorzystuje algorytm PSO oraz obrazy z systemu
wielokamerowego.

Zaproponowana metoda $ledzenia dron6éw opiera si¢ na algorytmie PSO, danych
z systemu wielokamerowego i metodach przetwarzania obrazu wykorzystywanych do
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wydzielenia dronéw z obrazu. Aby oszacowaé doktadng pozycje dronéw w przestrzeni
3D, system wymaga co najmniej trzech kamer, rozmieszczonych wokét obszaru, po
ktorym poruszaja sie drony. Strukture wykorzystywanej w procesie Sledzenia czastki
przedstawiono na rysunku 7. W funkcji dopasowania, w celu ekstrakcji sylwetek dro-
néw, wykorzystano algorytm wykrywania tta/pierwszego planu zaproponowany przez
Zivkovic i van der Heijden [37] i zaimplementowany w bibliotece OpenCV. Dodatko-
wo uzyskane w ten sposob obrazy poddawane sg operacjom morfologicznym w celu
usuniecia szuméw i poprawy wydzielonych sylwetek. W kolejnym kroku hipotetyczne
pozycje dronéw, wygenerowane przez algorytm PSO sg rzutowane do dwuwymiarowej
przestrzeni obrazu, a nastepnie wyznaczane s, prostokaty okreslajace wielkosé i pozycje
dronéw na obrazie z danej kamery. Majac prostokaty reprezentujace drony i sylwetki
rzeczywistych dronow, oblicza sie ich stopieii pokrycia, a nastepnie wyliczana jest
§rednia. warto$¢ pokrycia dla wszystkich dronéw na obrazie. Na koniec otrzymane
warto$¢ sg usredniane dla wszystkich kamer. Proces obliczania funkcji dopasowania
dla kamery ¢ mozna przedstawié¢ przy pomocy réwnania:

Z g(I(bozcq))/size(box,,q), (20)

dEx

gdzie I, to obraz z wydzielonym dronami na kamerze ¢, n to liczba $§ledzonych dronéw,
d to dron, ktérego pozycja jest zdefiniowana w czastce x (x zawiera pozycje wszystkich
dronéw), boz, 4 to prostokat definiujacy drona d na obrazach z kamery c, a I,(boz, ) jest
czescig obrazu reprezentujaca, obszar zainteresowania okreslony przez boz.q. Funkcja
g(I) jest zdefiniowana w nastepujacy sposob:

9(D) = > u((p), u(z)= (21)

. b]
P 0, otherwise

{1, if 2> 0
gdzie p jest pikselem na obrazie I.

Opracowana metoda $ledzenia wielu dronéw zostala przetestowana na pieciu se-
kwencjach wideo z r6zng liczbg drondéw. Wykorzystywany zbiér danych sktadal sie
z trzech sekwencji symulacyjnych (zawierajacych dwa, cztery lub 10 dronéw) oraz
dwoch sekwencji rzeczywistych (jeden dron). Jakosé sledzenia oceniono, analizujac za-
réowno obrazy prezentujace dokladnosé sledzenia, jak i tabele z uzyskanymi bledami
§ledzenia. Eksperymenty uwzglednialy rézne liczby czastek i iteracji algorytmu PSO.
Czas estymacji pozycji dronéw dla pojedynczej klatki wynosit od 0,02 do 1 sekundy w
zaleznosci od konfiguracji algorytmu, liczby dronéw i liczby kamer. Obliczenia wykonano

dron 1 dron_2 dron_t dron_n
A Al A
e 4 N N\ N
il | 2| || 22| | T|Yi| Z| | Tn|Yn| 2n

Rysunek 7: Struktura czastki
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na stacji roboczej wyposazonej w procesor Intel(R) Core(TM) i7-11800H oraz 64GB
RAM. Implementacja zaproponowanej metody zostala zrealizowana w jezyku C++ z
wykorzystaniem biblioteki OpenCV. Ponadto przygotowano skrypty pomocnicze (kali-
bracja kamer, odczyt danych z systemu przechwytywania ruchu, obliczenie i wizualizacja
btedow) w jezyku Python.

Przyktadowe wyniki §ledzenia dla sekwencji symulacyjnych przedstawiono na rysun-
ku 8, natomiast uzyskane btedy w tabeli 1. Tabela zawiera Srednia warto$¢ btedu Z i od-
chylenie standardowe o obliczone dla poszczegolnych sekwencji. Wyniki zostaly usred-
nione dla 10 przebiegéw algorytmu sledzacego. W zaleznosci od konfiguracji algorytmu
i sekwencji, uzyskany sredni btad $ledzenia waha sie od 0,078 m do 0,482 m. Zgodnie
z oczekiwaniami najlepsze wyniki zostaly uzyskane dla konfiguracji z najwiekszg, liczba
czastek (100) i iteracji (70). Najmniejszy blad éledzenia wynoszacy 0,078 m uzyskano
dla sekwencji S2, w ktorej sledzone byty cztery drony. Najgorsze wyniki uzyskano dla
sekwencji S3 (0,197-0,482 m), co wynika przede wszystkim z duzej liczby $ledzonych
dronéw, ktérych jest 10. W przypadku rzeczywistych sekwencji otrzymane bledy sa
zblizone do uzyskanych dla sekwencji symulacyjnych i mieszcza sie w przedziale od
0,101 do 0,124 m. Wydawac by sie mogto, ze dla pojedynczego drona bledy powinny
by¢ mniejsze, gdyz dla sekwencji symulacyjnych z dwoma i czterema dronami otrzymano
btedy rzedu 0,08 m. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w przypadku sekwencji rzeczywistych
wystepuja dodatkowe bledy zwiazane z niedoktadnoscia systemu przechwytywania ru-
chu 3, bledami synchronizacji oraz btedami kalibracji.

Tabela 1: Bledy sledzenia uzyskane dla sekwencji S1, S2 i S3

S1 S2 S3
l. czast. 1. iter. Z [m] olm] Z[m] o[m] Z][m] o [m]
30 0,2525 0,3101  0,3567  0,5006 0,4676  0,3745
30 50 0,1960 0,2177 0,2207 0,2586 0,3266  0,2463

70 0,0857 0,0337 0,0965 0,1058 0,2670 0,2118

30 0,1419 0,1267 0,1972 0,2804 0,4823  0,3980
50 50 0,1408 0,1261 0,1095 0,1293 0,2917  0,2212
70 0,0859 0,0345 0,1065 0,1359 02267  0,1542

30 0,1413  0,1263 0,1804 0,2428  0,2970  0,2220
100 50 0,1407 0,1261 0,0800 0,0925 0,2202 0,1686
70 0,0859 0,0343 0,0784 0,0827 0,1972 0,138

3W przypadku sekwencji rzeczywistych, do pozyskania pozycji dronéw na scenie, wykorzystano
system przechwytywania ruchu firmy Vicon.
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(d) S3_130 (e) S3_155

Rysunek 8: Wyniki §ledzenia dronéw w wybranych klatkach sekwencji S3, liczba czastek:
100, liczba iteracji: 70

4.3.5 Identyfikacja os6b na podstawie chodu

Badania opisane w tym rozdziale dotycza opracowania i zastosowania hybrydowych
metod klasyfikacji do identyfikacji os6b na podstawie chodu. Wyniki prac zostaly przed-
stawione w artykule [A4]. Chod jest przejawem stylu poruszania si¢ danej osoby, stad
jego rozpoznanie oznacza identyfikacje osoby po jej sposobie chodzenia. Gléwne zalety
zastosowania chodu w uwierzytelnianiu biometrycznym to: nieinwazyjnosé¢, mozliwosé
zastosowania na odlegtosé, trudnos¢ w ukryciu oraz brak koniecznosci wspotpracy roz-
poznawanej osoby. Te zalety sprawiaja, ze jest to dobra cecha dla systemé6w nadzoru
wizyjnego [24]. Wydajno$é rozpoznawania przez istniejace metody jest jednak ogra-
niczona wplywem duzej liczby czynnikéw towarzyszacych wplywajacych zaréwno na
wyglad, jak i dynamike chodu, np. zmiennos¢ obuwia i odziezy, zmiennoé¢ punktu
widzenia, zmiany w charakterystyce powierzchni, na ktérej ruch wystepuje, noszenie
toreb i bagazy, urazy wpltywajace na ruch itd. Sg to powody, dla ktérych rozpoznawanie
chodu bylo intensywnie badane w ostatnich latach.

Z wykonanego przegladu literatury wynika, ze wiekszos¢ badan wykorzystujaca
podejécie tradycyjne (tj. takie, w ktérym wystepuje wyrazne rozdzielenie deskryptoréw
chodu i stosowanych modeli klasyfikacji) po§wiecona jest opracowywaniu deskryptoroéw
chodu [10, 24, 35], a nie wprowadzaniu nowych metod klasyfikacji. W ramach zreali-
zowanych prac zaproponowano metody hybrydowe, ktore tacza techniki RDA [15] i in-
teligencji roju do rozpoznawania chodu. W proponowanym podejsciu PSO, GWO [26]
i WOA [25] sa uzywane do dostrajania wag obserwacji i hiperparametréw modelu RDA.
Z tego co mi wiadomo, algorytmy GWO i WOA nie byly wcze$niej wykorzystywane do
tego celu, a algorytm PSO w potaczeniu z RDA nie byl stosowany do rozpoznawania
chodu. Proponowane metody zostaly przebadane na zbiorze danych zawierajagcym 414
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cykli chodu nalezacych do 32 réznych oséb [C6|. Wspomniany zbiér danych zostal
przygotowany i udostepniony spolecznosci naukowej w ramach prac, ktérych bylem
wspolautorem. Prace te dotyczyly zastosowania danych z bezmarkerowych systemow
przechwytywania ruchu do rozpoznawania osob.

Budowanie modelu klasyfikacji obejmuje dwa gltéwne etapy, sg to trenowanie i testo-
wanie. W tym celu baza danych sekwencji chodu jest podzielona na trzy zbiory: uczacy,
walidacyjny i testowy (zob. rys. 9). Nalezy zauwazy¢, ze w pracy [C6] zdefiniowano tylko
dwa zbiory: uczacy i testowy. Jednak w proponowanym podejsciu, ze wzgledu na prze-
prowadzang optymalizacje parametrow klasyfikatora, z danych uczacych wyodrebniony
zostal dodatkowy zbiér walidacyjny. Zbiér danych walidacyjnych jest uzywany do oceny
dopasowanego modelu podczas uczenia hiperparametrow modelu. Po zbudowaniu mo-
delu zestaw testowy jest uzywany do testowania, to znaczy do przewidywania wynikow
klasyfikatora dla danych, ktére nigdy nie byly uzywane w fazie uczenia. Trening modeli
realizowany jest przy uzyciu jednej z zaproponowanych metod hybrydowych, w ktorej
techniki inteligencji roju optymalizuja wagi obserwacji i hiperparametry RDA. Podczas
optymalizacji wykorzystywana jest nastepujgca funkcja celu, wyrazona jako wartosé
btedu klasyfikacji:

liczba blednie sklasyfikowanych probek

funkcja celu = (22)

liczba wszystkich probek ’
gdzie probki sg brane ze zbioru walidacyjnego. Warto$¢ funkcji celu jest minimalizowana
z wykorzystaniem jednej z metod inteligencji roju tj. PSO, GWO lub WOA. Po zbudo-
waniu klasyfikatora RDA, jego skuteczno$é jest okreslana przy pomocy wspolczynnika
CCR (ang. Correct Classified Ratio), ktory jest zdefiniowany jako stosunek prawidtowo
sklasyfikowanych prébek do caltkowitej liczby probek w podzbiorze testowym.

Idee integracji metod inteligencji roju z klasyfikatorem RDA zilustrowano na rysun-
ku 10. Rysunek ten przedstawia w formie schematu blokowego gltéwne etapy optymali-
zacji modelu RDA z wykorzystaniem algorytmow roju oraz metode wyznaczania funkcji

Budowa modelu

Inteligencja roju Klasyfikator Etykieta
iy RDA klasy

\ 4

A

L. | Zbidr
testowy

(¢

Rysunek 9: Idea budowy .modelu klasyfikacji RDA

26



celu. Zadaniem metod PSO, GWO i WOA jest dobér nastepujacych parametrow RDA:
® wi, Wy, ..., w, — wagi obserwacji,
e § — prog wspolczynnika, liniowego,
e v — parametr do regularyzacji macierzy kowariancji predyktorow,

gdzie n to liczba obserwacji w zbiorze uczacym. W celu wykonania optymalizacji, wagi
obserwacji oraz hiperparametry (4, ) umieszcza si¢ jako elementy wektora agenta
(kandydata), ktéry ma postaé

|wi [wa | ... |wa|6]y] (23)

Na poczatku algorytmu agenci podlegaja inicjalizacji (zob. rys. 10). W kolejnym kroku
obliczana jest warto$¢ funkcji celu dla wszystkich agentéw. Nastepnie sprawdzany jest
warunek stopu, jesli nie zostanie osiggniety, agenci sg aktualizowani i wyliczana jest
warto$¢ funkceji celu. Algorytm optymalizacji generuje wiele hipotetycznych rozwigzan
(ktore sa reprezentowane przez agentéow), a najlepsze rozwigzanie jest wybierane w pro-
cesie optymalizacji. Operacje te sa powtarzane az do osiggniecia warunku zatrzymania.
W bloku funkcji celu, model RDA jest okreslany dla parametréw proponowanych przez
agenta oraz danych uczacych. Wynik tego modelu jest nastepnie obliczany na podstawie
danych walidacyjnych, a wartos¢ funkcji celu wyznaczana jest na podstawie wzoru (22).
Po zakonczeniu optymalizacji wyznaczone parametry klasyfikatora RDA znajduja sie w
wektorze agenta, ktory jest najlepszy w roju i sa zwracane w bloku ,Return the global
best solution” (zob. rys. 10). Na podstawie tych parametréw obliczana jest wartosé
wspoélczynnika CCR dla danych testowych.

W tabeli 2 przedstawiono wyniki klasyfikacji chodu dla trzech zaproponowanych me-
tod (RDA-PSO, RDA-GWO i RDA-WOA), liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA)

Objective function

Agent vector
[wy, wy..., W, 8, v]

|

N
y ( RDA
Evaluate objective | training data
function ‘ fitediscr I
\
\ $
= \ validation data
Update agents Is stop condition \ ‘ predict I
No reached? \ )

\

Return the global \
best solution X Calculate confusion
\

\

Yes X i

\
\

X Objective function value

Rysunek 10: Idea integracji metod wykorzystujacych inteligencje roju z RDA
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Tabela 2: Wyniki klasyfikacji - CCR, [%)]
Fksperyment ANN [C6] NB [C6] SMO [C6] MLP [C6] LDA RDA-PSO RDA-GWO RDA-WOA

1: Set #1 47,44 55,77 67,95 80,13 45,51 87,05 86,28 86,92
2: Set #2 37,93 56,90 63,79 75,86 79,31 85,34 84,48 84,48
3: Set #3 38,71 70,97 67,74 77,42 93,55 88,39 93,55 93,55
4: Set #4 56,92 79,69 84,31 89,85 91,99 95,07 95,39 95,09

oraz wybranych metod klasycznych (k-najblizszych sasiadow (ANN), naiwny klasyfikator
Bayes’a (NB), maszyna wektoréw nosnych z minimalng optymalizacja sekwencyjna
(SMO) i perceptron wielowarstwowy (MLP)). Zbiory, na ktorych zostaly przeprowa-
dzone eksperymenty (Set #1—#4), roznity sie pod wzgledem liczby probek w poszeze-
golnych podzbiorach (treningowym, walidacyjnym i testowym), a takze rodzajem tych
prébek (zmienione ubranie, niesiony plecak itp.). Dokladny opis przeprowadzonych
eksperymentéw zamieszczono w publikacji [A4]. Analizujac wyniki zaprezentowane w ta-
beli 2 mozna zauwazyé, ze w Eksperymencie 1 i 2 zaproponowana przez autoréw metoda
RDA-PSO ma najwyzszy wskaznik CCR. W Eksperymencie 3, ktory dotyczyt ubrania
z plecakiem, trzy z analizowanych metod (LDA, RDA-GWO, RDA-WOA) osiagnety ten
sam CCR na poziomie 94%. W ostatnim eksperymencie ponownie najlepsza okazala si¢
metoda zaproponowana przez autoréw, w tym przypadku taczaca RDA z GWO. Catos¢
badan zostala zrealizowana w srodowisku Matlab.

Zagadnieniami zwigzanymi z rozpoznawaniem oséb zajmowalem si¢ réwniez w ra-
mach prac [C6], [C7], [C24], [C25], [D2], [D3] i [D11].

4.3.6 Uczenie nadzorowane systemow rozmytych Takagi-Sugeno

W ramach prac [A5], [A6], [A7], [A8] i [A9] prowadzono badania majace na celu
opracowanie hybrydowych metod uczenia systeméw rozmytych. W pracach tych moj
gtéwny wklad polegal na opracowaniu sposobu uczenia poprzednikéw regul systemu
rozmytego za pomocy optymalizacji metaheurystycznych (w tym algorytmu PSO).
Ponadto jestem wspolautorem opracowanych metod hybrydowych do uczenia systemow
rozmytych Takagi-Sugeno. W pracach [A5], [A6] i [A8] wspomniane metody zostaly
zastosowane do aproksymacji funkcji, w artykule [A7] do klasyfikacji, natomiast ostatnia
z wymienionych publikacji [A9] poruszala problem predykcji szeregéw czasowych.

Uczenie systeméw rozmytych T-S odbywa si¢ na podstawie par obserwacji wej-
$cie/wyjscie. Proces ten sktada si¢ z dwoch glownych etapéw: identyfikacji struktury
i estymacji parametréw. Identyfikacja struktury polega zazwyczaj na okresleniu liczby
regul rozmytych. Natomiast podczas estymacji parametréw wyznacza si¢ parametry
zbioréw rozmytych zdefiniowanych dla wej$é systemu, a takze wspoélczynniki funkceji
w nastepnikach regul. Zadania te moga by¢ rozwigzywane z wykorzystaniem rézno-
rakich technik optymalizacji, takich jak np. metody metaheurystyczne, czy metoda
najmniejszych kwadratow.
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Uczenie hybrydowe z wykorzystaniem optymalizacji rojem czastek i regula-
ryzowanej metody najmniejszych kwadratow

W ramach publikacji [A5] opracowano metode uczenia hybrydowego dla systemu Takagi-
Sugeno wysokiego rzedu. Metoda ta wykorzystuje algorytm optymalizacji rojem cza-
stek oraz regularyzowang metode najmniejszych kwadratoéw. Na podstawie wykonane-
go przegladu literatury mozna zauwazy¢, ze dotad stosowano tylko systemy rozmyte
zerowego lub pierwszego rzedu. Z tego powodu zaproponowano zastosowanie wielomia-
néw wysokiego rzedu w nastepnikach regul. Zaleta takiego rozwigzania jest wieksza
elastyczno$é w uczeniu systeméw rozmytych, na przyktad przy doborze liczby regul.
Ponadto, oprocz funkcji gaussowskich, wykorzystano funkcje trdjkatne, ktore zamiast
funkcji eksponencjalnej, uzywaja, prostych funkeji liniowych.

Nalezy podkreslié, ze w spotykanych w literaturze metodach uczenia systemow
rozmytych czesto stosuje sie stala liczbe regut. Zazwyczaj dobor liczby regut odbywa
sie za pomocg metod klasteryzacji, co wymaga dodatkowego mechanizmu w algoryt-
mie uczenia. W zaproponowanym rozwigzaniu, liczba regul dobierana jest za pomocs,
metody walidacji krzyzowej [4]. Ponadto, w publikacjach, w ktorych do okreslenia
parametrow systemu wykorzystywano regresje, nie stosowano regresji regularyzowanych
(z wyjatkiem pracy [6]). Z tego powodu, zaproponowano uzycie regresji grzbietowej,
ktéra umozliwia rozwazanie problemoéw zle uwarunkowanych, na przyktad takich gdzie
liczba obserwacji jest mata.

W pracy rozwazono system rozmyty T-S z jednym wejéciem z i jednym wyjsciem
y, ktory jest opisywany przez r rozmytych regul wnioskowania z funkcjami wielomia-
nowymi w nastepnikach regul. Reguly maja nastepujaca postac:

R;: IF 2z € Aj(z) THEN y = W™ + ... + w2 + w;. (24)

Do wyznaczenia parametrow zbioréw A;, tzn. polozenia i ksztattu, wykorzystano al-
gorytm PSO, natomiast wsp6lczynniki wielomianéw w nastepnikach regul otrzymano
przy pomocy regresji grzbietowej (ang. ridge regression) [17]. Idee dzialania opracowanej
metody, nazwanej PSO-BLS, przedstawiono na rysunku 11. Kazda czastka w roju zawie-
ra hipotetyczne parametry poszukiwanych zbioréw. W kolejnych iteracjach algorytmu
PSO, czastki poruszaja sie w przestrzeni poszukiwan, generujac nowe zbiory rozwigzan
kandydujacych. Najlepsze rozwigzanie uzyskuje sie minimalizujac funkcje celu okreslong
jako pierwiastek btedu $redniokwadratowego [21, 32]:

RMSET = \(7; 3w —9:)% (25)
i=1

gdzie y; — U; jest btedem pomiedzy obserwacja a wynikiem modelu rozmytego.
W przypadku tréjkatnych zbioréw rozmytych czastka zawiera srodki funkcji przy-
nalezno$ci i ma nastepujaca strukture:

D2 | b3 | cee | DPr—2 | DPr—1 (26)
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-»i Swarm of particles ] |
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1
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\ J R ‘ J
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Rysunek 11: Idea metody PSO-BLS

W zaproponowanym rozwigzaniu zatozono, ze §rodki p; i p, sa znane i nie s3 wyznaczane
przez PSO, dlatego liczba parametréw jest réwna r — 2. W przypadku zbioréw gaussow-
skich, czastki zawieraja $rodki, tak jak w przypadku (26), oraz dodatkowo szerokosci
dla wszystkich funkcji przynaleznosci:

p2|p3|--~|pr—2|pr—1|o-1|02|---|0r—2’ar (27)

W tym przypadku, liczba optymalizowanych parametréw jest réwna 2r — 2.

W omawianej pracy najlepszy model T-S byl wybierany za pomoca walidacji krzyzo-
wej typu "wyrzué-jeden" (ang. leave-one-out cross-validation, LOOCYV) [4]. W metodzie
tej liczba testow jest réwna liczbie obserwacji i jedna para tworzy pare walidacyjng.
Zdecydowano sie wykorzystaé LOOCYV, poniewaz zbiér danych jest maty. Dla wiekszych
zbioréw, mozna uzyé k-krotnej walidacji krzyzowej (ang. k-fold cross-validation). Jakosé
modelu rozmytego w metodzie LOOCYV jest oceniana za pomoca pierwiastka Sredniej
sumy kwadratéw bledow.

Jako przyklady zastosowania uczenia hybrydowego systemu T-S rozwazono pewne
funkcje nieliniowe jednej zmiennej. Przyktadowe wyniki, uzyskane w jednym z ekspery-
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mentéw, przedstawiono w tabelach 3 i 4. Uzyskane btedy zostaly por6wnane z wynikami
uzyskanymi przez metody zaczerpniete z literatury. Przeprowadzona analiza wykazala,
ze zaproponowana metoda z gaussowskimi funkcjami przynalezno$ci ma najmniejszy
btad dopasowania (zob. tabela 3). W tabeli 4 zaprezentowano parametry modelu, ktory
uzyskatl najmniejszy btad dopasowania.

Zastosowanie regresji rzadkich w uczeniu hybrydowym systemoéw rozmytych
wysokiego rzedu

W artykule [A8| poruszono problem uczenia systeméw T-S wysokiego rzedu z zastoso-
waniem optymalizacji rojem czastek [12, 20] i regresji rzadkich [31]. Rozwazono systemy
o jednym wejsciu i wyjéciu z gaussowskimi zbiorami rozmytymi w poprzednikach regut
i wielomianami wysokiego rzedu w ich nastepnikach. Zaproponowana metoda uczenia
moze by¢ stosowana w dwoch wariantach: bez optymalizacji lub z optymalizacja za
pomocg PSO. W wariancie pierwszym zbiory rozmyte sg znane, natomiast do wy-
znaczenia wspoélczynnikéw wielomianéw wykorzystano zwykta regresje najmniejszych
kwadratow (ang. Ordinary Least Squares (OLS), regresje grzbietows lub regresje rzad-

Tabela 3: Poréwnanie uzyskanych btedéw dopasowania oraz liczby parametrow
Algorytm RMSEr Poprzedniki Nastepniki

LS-GRBFNFIS [32]  8,430e—02 s —
LW-GRBFNFIS [32]  8,700e—03 - =

PSO-RLSE [21] 5,290c—04 12 27
LW-GRBFNFS [36]  3,320e—02 — —
BLS (triang) 5,516e—02 — 27
BLS (gauss) 2,931e—02 — 27
PSO-BLS (triang) 1,098e—04 7 27
PSO-BLS (gauss) 9,072e — 06 16 27

Tabela 4: Parametry modelu, ktory uzyskal najmniejszy blad dopasowania w tabeli 3

Reguta P o Wy ws wWo
Ry —8,000 2,356 881,9 666,6 342,6
Ry —5,906 1,485 5,720 1,948 0,6479
Rs —b,767 2,446 —24350 14560 14270
R, —2,361 0,9911 166,3 51,78 15,92
Rs 0,5223 00,5000 —147,8 —88,37 —41,91
Rg —0,3668 0,5536 —0,9968 —0,3998 —0,1548
Ry —1,589 0,5000 —2,150e—10 —7,299e—11 —2,475e—11
Ry 10,59 3,996 —71,42 710,9 —7,621
Ry 12,00 7,829 92,41 —1231,1 2898
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kie). W drugim z wymienionych wariantéw zastosowano metode hybrydowa, w ktorej
PSO wyznacza zbiory rozmyte, natomiast OLS, regresja grzbietowa i regresje rzadkie
wyznaczaja wielomiany. Z tego co wiem, jest to pierwsze zastosowanie regresji rzadkich
do uczenia systeméw rozmytych.

Regresje zastosowane w pracy sa rzadkie, oznacza to, ze pewne wspoétczynniki mode-
lu rozmytego sa réwne zeru. Taki model jest bardziej zwarty i prostszy w interpretacji.
Dodatkows zaleta regresji rzadkich jest zapewnienie regularyzacji modelu, dzigki czemu
metody te moga by¢ stosowane w problemach 7le uwarunkowanych. Taka sytuacja moze
wystapi¢ wtedy, gdy liczba obserwacji jest mniejsza od liczby zmiennych. W zapropo-
nowanym rozwigzaniu przebadano nastepujace regresje rzadkie:

forward selection (FS) [31],

least angle regression (LAR) [13, 31],

least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) [31, 33],
e clastic net regression (ENET) [31, 38].

W pracy najlepszy model wybierano za pomoca metody walidacyjnej z uzyciem
zaproponowanego wskaznika jako$ci. Minimalizacja wskaznika jako$ci umozliwia wybor
modelu, w ktérym zachowany jest pewien kompromis pomiedzy jego dokladnoscia
a rzadkoscia. Tabela 5 przedstawia przykladowy model wygenerowany przez algorytm
PSO-ENET w jednym z eksperymentéw. Przeprowadzone badania pokazaly, ze: a) wy-
korzystanie regresji rzadkich i optymalizacji rojem czastek moze zredukowa¢ btad wa-
lidacyjny, b) zastosowanie regresji rzadkich moze uprosci¢ model poprzez wyzerowanie
pewnych wspotczynnikow.

Kontynuacja pracy [A8] jest publikacja [A6], w ktorej poruszono problem aprok-
symacji funkcji dwoch zmiennych. Do uczenia modeli rozmytych, oprocz algorytmu
PSO, zastosowano takze inne metody metaheurystyczne, takie jak algorytm genetyczny
i symulowane wyzarzanie.

Tabela 5: Parametry uktadu rozmytego uzyskane przez PSO-ENET w eksperymencie 3

Reguta P o Wy w1 Wy
Ry 0 0,2139 0 14,51 —2,028
R, 0,8145 0,1 0 0 126,3
R3 0,0090 0,9261 —28,92 —-33,44 0
Ry 0,7227 0,1 —81,64 0 0
Rs 0,8748 0,1 -—108,1 0 0
R 0,7960 0,1356 0 0 0
Ry 0,6655 0,1225 17,93 0 -—10,26
Rg 0,5463 0,2385 —19,69 0 30,78
Ry 1 0,1 32,53 0 32,71
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Klasyfikacja z wykorzystaniem rozmytego system T-S uczonego przy pomo-
cy metaheurystycznych algorytmoéw optymalizacji oraz regresji rzadkich

W publikacji [A7] zaprezentowano propozycje nowego modelu klasyfikacji nazwanego
rzadkim klasyfikatorem rozmytym (ang. Sparse Fuzzy Classifier, SFC). Model ten wy-
korzystuje rzadki system rozmyty T-S ze zbiorami rozmytymi Gaussa w poprzednikach
i wielomianami pierwszego rzedu w nastepnikach regut rozmytych. Do wyznaczenia
wejSciowych zbioréw rozmytych, zastosowano metaheurystyczne metody optymalizacji
(PSO, algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm, GA), algorytm symulowanego
wyzarzania (ang. Simulated Annealing, SA) lub algorytm wyszukiwania wzorca (ang.
Pattern Search, PS)). Aby otrzymaé wspotczynniki wielomianéw w regutach rozmytych
wykorzystano regresje rzadka ENET. Techniki optymalizacji operowaly na wektorze
zawierajacym parametry Gaussowskich funkcji przynaleznosci i modelu regres;ji:

puldpplal-dgplonl. - lopldi]...[5,]X (28)

gdzie p1,..., P, 1, - - -, g, to Srodki funkcji przynaleznosci dla wejéé, oy, ..., 0,, 01,...,0,
to szerokosei tych funkcji, p jest liczba zbioréw rozmytych, a A to wspo6tczynnik regu-
laryzacji. Zaproponowane modele klasyfikacji zostaly przebadane na dwoch zbiorach
danych znanych z literatury. Przyktadowe wyniki uzyskane dla zbioru z kwiatami iry-
sow przedstawiono w tabeli 6. Przeprowadzone eksperymenty potwierdzilty uzytecznosé
opracowanych metod do rozwigzywania probleméw klasyfikacji. Metody SFC uzyskaly
lepsze wyniki niz klasyczne metody klasyfikacji, a zastosowanie regresji rzadkich spo-
wodowalo znaczne uproszenie modeli rozmytych.

Predykcja szeregéw czasowych z wykorzystaniem rozmytego system T-S
uczonego przy pomocy metaheurystycznych algorytméw optymalizacji, re-
gresji rzadkiej i etykiet regut

Ostatnia z prac [A9], w ktorej zastosowano opracowane metody uczenia systeméw
rozmytych, poruszata problem predykcji szeregéw czasowych. W pracy tej do iden-
tyfikacji modelu rozmytego T-S wykorzystano algorytmy optymalizacji (PSO, GA,
SA i PS), a takze regresje rzadkie (ang. Sparse Regression, SR). Ponadto do czast-
ki wprowadzono dodatkowy parametr nazwany ,etykieta’ (ang. label) reguly, ktory
umozliwial dezaktywacje danej reguty. Wygenerowane modele zostaly przebadane na
reprezentatywnych zbiorach danych spotykanych w literaturze. Wyniki eksperymentow
pokazuja, ze zastosowane metody mogg ulepszy¢ modele rozmyte poprzez zerowanie
czesel ich wspotezynnikéw i usuniecie niepotrzebnych regul. Przykladowe rozwigzanie
uzyskane w Eksperymencie 1 przedstawiono w tabeli 7. W badaniu tym najlepsze wyniki
uzyskal model PSO-SR. Analizujac dane w tabeli mozna zauwazy¢, ze reguty R oraz R,
zostaja usuniete (,etykieta” ma wartosé 0), natomiast w przypadku pozostatych regut
duza cze$¢ wspodlezynnikow jest wyzerowana, co znacznie upraszcza model. Co wiecej,
we wszystkich przeprowadzonych eksperymentach zaproponowane metody poprawily
wynik uzyskany przez model referencyjny.
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Tabela 6: Poréwnanie wynikéw klasyfikacji dla zbioru danych z kwiatami iryséw i 10
krotnej walidacji krzyzowej; A to wspotczynnik regularyzacji

Algorytm A Blad klasyfikacji Rzadko$¢ modelu CCR. [%]
Klasyfikatory nierozmyte

DT - 0,0600 - 94,00
NB - 0,0467 - 95,33
KNN — 0,0667 - 93,33
LDA — 0,0467 ~ 95,33
SVM - 0,0533 - 94,67
Klasyfikatory rozmyte

ANFIS - 0,0467 — 95,33
SFC-PSO 1,626 0,0333 0,6667 96,67
SFC-GA 3,678 0,0400 0,6333 96,00
SFC-SA 9,879 0,0467 0,6333 95,33
SFC-PS  1e—08 0,0467 0,5083 95,33

Najlepszy wynik CCR. zostal pogrubiony.

Tabela 7: Parametry przyktadowego systemu TS uzyskane w Eksperymencie 1; p, g, o,
0 to parametry funkcji przynaleznosci zbior6w rozmytych, a vy, wy, ¢ to wspotczynniki
wielomianu

Reguta Etykieta P o q ) vy w; ¢

PSO-SR
R, 0 —2,701 10,2357 45,68 3,783 0 00
R, 1 —2,701 10,2357 48,04 4,076 0 1,070 0
R; 1 —2,701 0,2357 60,50 3,844 0 1,061 0
Ry 0 —2,716 0,7576 45,68 3,783 0 0 0
Rs 1 —2,716 0,7576 48,04 4,076 0 1,354 0
R 1 —2,716 0,7576 60,50 3,844 0 1,014 0
R, 1 —1,572 5,892 45,68 3,783 0 1,096 0
Rs 1 —1,672 5,892 48,04 4,016 —-1,713 0,9763 0
Ry 1 —-1,5672 5,892 60,50 3,844 0 09883 0
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4.4 Pozostale osiggniecia, o ktérych mowa w art. 219 ust. 1.
pkt 2 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie
wyzszym i nauce (Dz. U. z 2021 r. poz. 478 z p6zn. zm.).

Liczba punktéw MNiSW/MEIN za wymienione ponizej osiagniecia wynosi 155 pkt.

4.4.1 Monografia naukowa, zgodnie z art. 219 ust. 1. pkt 2a ustawy

[B1] K. Przednowek (40%), T. Krzeszowski (30%), J. Iskra (20%), K. Wiktorowicz
(10%), Wspomaganie procesu treningowego w biegach przez plotki z wykorzysta-
niem modelowania komputerowego, Wydawnictwo Uniwersytetu Rzeszowskiego,
2019

MNiSW2019: 80 pkt.

Mo6j wklad w powstanie tej publikacji szacuje na 30%; obejmowal on wszystkie
etapy przygotowania monografii, w szczegolnosci: a) nadzér nad przygotowaniem
rozdzialu 3, b) przygotowanie opisu wizyjnych metod $ledzenia, ¢) przygotowanie
opisu inercyjnych systemow przechwytywania ruchu, d) przeprowadzenie ekspery-
mentéw zaprezentowanych w rozdziale 3, e) wspotudzial przy rejestracji danych
wizyjnych, f) wspotudzial przy opracowaniu i analizie wynikéw, g) wspétudziat
przy redakcji i korekcie tekstu monografii.

W monografii zaprezentowano badania eksperymentalne zrealizowane w ramach
grantu [B1]. Pierwsza czes$¢ ksiazki przedstawia ogélng charakterystyke biegéw przez
ptotki. Drugi rozdzial to opis metod modelowania matematycznego wraz z ich aplikacja-
mi w procesie planowania obcigzen treningowych ptotkarzy trenujacych 110 m i 400 m
przez plotki. Trzeci rozdziat zostal poswiecony aplikacjom metod wizji komputerowej
oraz nowoczesnym technikom opartym o czujniki bezwladnosciowe w diagnozowaniu
techniki w biegach przez plotki.

4.4.2 Wykaz zrealizowanych oryginalnych osiggnieé projektowych, konstruk-
cyjnych, technologicznych lub artystycznych, zgodnie z art. 219 ust.
1. pkt 2c ustawy

[B2] T. Krzeszowski (51%), K. Przednowek (49%), Sposdb estymacji cech soma-
tycznych, wskaznikow somatycznych, komponentéw somatotypu, samego somato-
typu oraz komponentow sktadu ciata z wykorzystaniem sensora gtebi, Zgloszenie
wynalazku nr P.434848 (29.07.2020 r.); patent przyznano 17.11.2021 r.; numeru
publikacji opisu patentowego P1.240075B1 (14.02.2022 r.)

MEiN2022: 75 pkt.

Moj wklad w opracowanie opatentowanego rozwigzania wynosi 51%; obejmo-
wal on wszystkie etapy przygotowania rozwiazania, w szczegélnodci: a) wspol-
udzial przy opracowaniu koncepcji systemu, b) wykonanie przegladu stanu wiedzy,
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c) opracowanie i implementacje metody segmentacji skanu 3D postaci ludzkiej,
d) opracowanie i implementacje metody estymacji cech i wskaznikéw somatycz-
nych, e) wspotudzial przy przygotowaniu opisu wynalazku.

Przedmiotem wynalazku jest system i metody do estymacji cech somatycznych,
wskaznikéw somatycznych, komponentéw somatotypu oraz komponentéw sktadu ciata
na podstawie danych z sensora glebi. W zaproponowanym rozwiazaniu cechy i wskazniki
somatyczne (wysokos¢, rozpieto$é ramion, obwody) s wyznaczane bezposrednio ze ska-
nu 3D, natomiast do wyznaczenia masy ciala, komponentéow sktadu ciata i komponen-
tow somatotypu wykorzystano metody modelowania komputerowego w postaci modeli
regresyjnych oraz metod uczenia maszynowego. Wskazniki somatyczne (wskaznik masy
ciala (ang. Body Mass Indez, BMI), wskaznik otylodci ciata (ang. Body Adiposity Indez,
BAI) oraz wskaznik powierzchni ciala (ang. Body Surface Area, BSA)) obliczane sa na
podstawie wzor6w matematycznych wykorzystujacych obliczone cechy somatyczne oraz
wyestymowang za pomocg modelu predykcyjnego mase ciata. Opracowane rozwigzanie
moze znalez¢é zastosowanie w szpitalach, przychodniach, poradniach dietetycznych, szko-
tach (diagnozowanie otyloéci), instytucjach kultury fizycznej (pomiar struktury ciata,
mierzenie postepéw w rozwoju masy migsniowej i redukeji tkanki thuszczowej). Obecnie
wymienione parametry sa wyznaczane przy pomocy wielu specjalistycznych urzadzen
i przyrzadow pomiarowych, co wymaga odpowiednio przeszkolonego personelu i jest
czasochlonne. Opracowany wynalazek umozliwia automatyczny i szybki pomiar wielu
parametréow. Wynalazek powstal jako wynik prac B4R zrealizowanych w ramach grantu
[G4], w ktorym pelnitem role kierownika.

4.5 Omoéwienie pozostalych osiggnieé¢ naukowo-badawczych

Przed uzyskaniem stopnia doktora zajmowalem sie przede wszystkim zagadnieniami do-
tyczacymi §ledzenia ruchu postaci ludzkiej [D1, D4-10, D12-13], zastosowaniem danych
pozyskanych przy pomocy opracowanych metod przechwytywania ruchu do rozpozna-
wania osob [D2-3, D11], a takze wykorzystaniem kart graficznych do przy$pieszenia
obliczeri [D1, D13]. Wyniki badan dotyczacych $ledzenia ruchu postaci ludzkich zostaty
przedstawione w pracy doktorskiej, ktéra zostata obroniona z wyréznieniem w czerwcu
2013 r. Moje pozniejsze prace, ktore nie zostaly oméwione w ramach jednotematycznego
cyklu publikacji [A1-10], dotyczyly metod autonomicznego ladowania dronéw [C4, C12],
rozwigzan umozliwiajacych estymacje cech i wskaznikéw somatycznych oraz komponen-
tow somatotypu i skladu ciata na podstawie danych z sensora glebi [C1, B2], metod
do generowania planéw treningowych i predykcji wynikoéw osigganych przez lekkoatle-
tow [C5, C8-10, C14, C19-20] oraz zbadania wplywu zmeczenia podczas wykonywania
éwiczen fizycznych na czestotliwosé mrugnieé¢ oczu [C3].
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5 Wspolpraca z innymi krajowymi i zagranicznymi
osrodkami badawczymi

W roku 2019 prowadzitem prace badawcze wspolnie z Profesorem Carlosem Tavares
Calafate (Universitat Politécnica de Valéncia, Spain) oraz jego zespolem. Wspolpra-
ca zostala nawigzana podczas mojego pobytu na Politechnice w Walencji w 2018 r.
(wyjazd w ramach programu Erasmus dla pracownikéw uczelni). W wyniku wspol-
nych prac powstaly dwie wysokopunktowane publikacje naukowe (artykul [C4] oraz
publikacja w materiatach konferencyjnych [C12]). Prace badawcze dotyczyly algoryt-
moéw umozliwiajacych autonomiczne ladowanie bezzalogowych pojazdow powietrznych
(UAV) w oparciu o analize danych z kamery pokladowe;.

W latach 2009-2014 oraz 2017 — 2023 wspo6tpracowalem z naukowcami z Instytut
Informatyki Politechniki Slaskiej w Gliwicach, Polsko-Japoriskiej Akademii Technik
Komputerowych oraz Akademii Goérniczo-Hutniczej. W ramach prac powstalo 16 pu-
blikacji, w tym szes¢ po doktoracie (trzy artykuty [C2], [C6], [C7] i trzy publikacje
w materiatach konferencyjnych [A10], [C24], [C25]). Czes¢ prac zostala zrealizowana
w ramach grantéw badawczych [G1]*, [G7] oraz [G8], w ktérych bytem zatrudniony jako
wykonawca. Prowadzone badania dotyczyty metod Sledzenia ruchu postaci ludzkiej oraz
rozpoznawania 0s6b na podstawie analizy chodu. Obecnie pracujemy nad algorytmami
estymacji pozycji i orientacji pojazdéw UAV w ramach grantu [G1]. W wyniku prowa-
dzonych prac powstaly dwie wysokopunktowane publikacje ([A10] oraz [C2]). W planach
s kolejne trzy prace prezentujace wyniki grantu.

W okresie 2013-2023 uczestniczytem w pracach badawczych prowadzonych we wspot-
pracy z pracownikami Uniwersytetu Rzeszowskiego i Politechniki Opolskiej. W wyniku
wspolpracy powstalo 22 prace naukowe (najwazniejsze publikacje: [A2], [A3], [A8],
[C1], [C5] i [B1]), czes¢ prac byta realizowana w ramach grantu ,Wspomaganie procesu
treningowego w biegach przez ptotki z wykorzystaniem modelowania komputerowego”
[G5]. Badania te dotyczyty zastosowaniem metod uczenia maszynowego i wizji kompute-
rowej do wspomagania pracy trenera. Wiekszo$é prac badawczych byla realizowana we
wspolpracy z wieloletnim trenerem kadry lekkoatletycznej w biegach przez ptotki prof.
dr hab. Januszem Iskra z Politechnik Opolskiej. Jako podsumowanie przeprowadzo-
nych badan opublikowana zostata monografia naukowa [B1]. Ostatnie prace realizowane
we wspotpracy z Uniwersytetem Rzeszowskiem dotyczyly monitoringu oséb starszych
w celu detekcji upadkéow. Prace byly prowadzone w ramach grantu B4R, [G3]. W okre-
sie realizacji prac bylem zatrudniony na Uniwersytecie Rzeszowskim jako wykonawca,
w projekcie naukowym na stanowisku starszy specjalista naukowo-techniczny.

4Liste projektéw badawczych zamieszczono w Zalaczniku 4 i oznaczono przedrostkiem "G
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6 Informacja o osiggnieciach dydaktycznych, organi-
zacyjnych oraz popularyzujacych nauke lub sztuke

6.1 Przygotowanie i prowadzenie zaje¢ dydaktycznych

Jestem autorem programu nauczania przedmiotu ,Uczenie maszynowe w jezyku Py-
thon”, a takze wspolautorem programéw nauczania dla przedmiotéw ,,Roboty mobilne”
oraz ,Metody rozpoznawania obiektéw i analizy ruchu”. Jestem réwniez koordynatorem
wspomnianych przedmiotéw oraz prowadze wyklady, laboratoria i zajecia projektowe.
Prowadze takze zajecia dydaktyczne z nastepujacych przedmiotéw: ,,Algorytmy i struk-
tury danych” (laboratoria), ,Inzynieria oprogramowania” (laboratoria i projekty), ,,Bazy
danych” (laboratoria i projekty), ,Nowoczesne technologie programistyczne” (wyktady
i laboratoria) oraz ,Informatyka” (laboratoria). Ponadto w przesztosci prowadzilem
nastepujace zajecia dydaktyczne: ,,Programowanie funkcjonalne” (laboratoria), ,,Seman-
tyka i weryfikacja programéw” (laboratoria), ,Programowanie w jezyku C” (laboratoria),
,JKomunikacja w sieciach mikrokomputerowych” (laboratoria), ,,Programowanie wspot-
biezne i rozproszone” (laboratoria).

Prowadzitem réwniez zajecia w jezyku angielskim z przedmiotéw: ,Mobile Robotics”
(semestr letni 2014/2015 oraz 2022/2023), ,Programming in Python” (semestr letni
2020/2021) i ,Machine learning in Python” (semestr letni 2022/2023) dla studentow
z programu Erasmus.

W ramach projektéow wspotfinansowanych przez Unie Europejska ze srodkow Eu-
ropejskiego Funduszu spotecznego opracowalem i prowadzitem kursy z zakresu pro-
gramowania urzadzefi mobilnych (szczegélowe informacji umiedcilem w dokumencie
prezentujacym wykaz osiggnie¢ naukowych, sekcja 2.9).

W roku 2022 wspottworzylem nowy program studiéw dla kierunku Informatyka na
pierwszym i drugim stopniu.

6.2 Promotorstwo prac inzynierskich i magisterskich

Bytem promotorem 32 prac inzynierskich i 9 prac magisterskich na kierunkach Infor-
matyka, Automatyka i robotyka oraz Inzynieria medyczna.
Promotorstwo prac inzynierskich:

e 18 na kierunku Informatyka,
e 13 na kierunku Automatyka i robotyka,
e 1 na kierunku Inzynieria medyczna.

Promotorstwo prac magisterskich:

e 7 na kierunku Informatyka,
e 2 na kierunku Automatyka i robotyka.

Prowadzitem roéwniez projekt inzynierski studenta z zagranicy w ramach programu
Erasmus.
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6.3 Opieka naukowa nad studentami
e Opieka nad studentami Kota Naukowego I'T — 2013-2018 r.,
e Opieka nad dwoma stazystami z Turcji (program Erasmus+) — 2019 r.,
e Opieka nad studentami realizujgcymi prace magisterska — 9 prac,
e Publikacje ze studentami (pogrubiong czcionks zaznaczono studentow):

— T. Krzeszowski, A. Switonski, M. Zielinski, K. Wojciechowski, J. Rosner,
3D tracking of multiple drones based on Particle Swarm Optimization, Inter-
national Conference on Computational Science 2023 (ICCS 2023), Lecture
Notes in Computer Science, vol 10476, Springer, Cham, Prague, Czech Repu-
blic, 03-05 lipca, 2023, doi:10.1007/978-3-031-36027-5_ 18, MEiN2023: 140
pkt.

— W. Lindenheim-Locher, A. Switonski, T. Krzeszowski, G. Paleta, P. Ha-
siec, H. Josinski, M. Paszkuta, K. Wojciechowski, J. Rosner, YOLOuv5 Dro-
ne Detection Using Multimodal Data Registered by the Vicon System, Sen-
sors, 23(14), 6396, 2023 https://doi.org/10.3390/s23146396, 1F2022: 3,9,
MEiN2023: 100 pkt.

— J. Wubben, F. Fabra, C. T. Calafate, T. Krzeszowski, J. M. Marquez-
Barja, J. C. Cano, P. Manzoni, Accurate landing of unmanned aerial vehicles

using ground pattern recognition, Electronics (Switzerland), vol. 8, iss. 12,
p. 1532, 2019. doi:10.3390/electronics8121532, IF2019: 2.412, MNiSW2019:
100 pkt.

— J. Wubben, F. Fabra, C. T. Calafate, T. Krzeszowski, J. M. Marquez-
Barja, J. Cano, P. Manzoni, A vision-based system for autonomous vertical
landing of unmanned aerial vehicles, in 2019 IEEE/ACM 23rd International
Symposium on Distributed Simulation and Real Time Applications (DS-
RT), 2019, pp. 1-7. doi:10.1109/DS-RT47707.2019.8958701, MNiSW2019: 70
pkt., indeksacja: Web of Science, Scopus

— K. Przednowek, K. Wiktorowicz, T. Krzeszowski, M. Tumidajewicz, J.
Iskra, Mobile application for predictive modelling in hurdles race, 2nd Inter-
national Conference on Technology and Innovation in Sports, Health and
Wellbeing (TISHW), Thessaloniki, Greece, pp. 1-7, 2018, MNiSW2018: 15
pkt., indeksacja: Web of Science, Scopus

7 Podsumowanie dorobku naukowego — zestawienie
i wskazniki bibliometryczne

Wyniki moich badan zostaly opublikowane w 50 publikacjach, w tym 37 powstalo po
uzyskaniu stopnia doktora. Wsr6d nich znajduja sie: artykulty w czasopismach z listy
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JCR (15) [A2-6, A8-9, C1-2, C4-8, C10], artykul w czasopi$mie indeksowanym w bazie
Scopus [D11], publikacje w materiatach z konferencji miedzynarodowych indeksowanych
w WoS (19), np. [A1, A7, A10, C12, C14, C24-C25], monografia [B1] oraz jeden patent
[B2]. Prace charakteryzuja si¢ wspolczynnikiem wptywu IF réwnym 48,115 i suma-
ryczng punktacja MNiSW/MEiIN — 1801. Moje prace byly cytowane 512 razy wg bazy
Google Scholar, 364 (297 razy bez uwzgledniania autocytowan) wg bazy Scopus i 281
(231 razy bez uwzgledniania autocytowan) wg bazy WoS. Indeks Hirscha wynosi 14,
12 lub 11 wg odpowiednio bazy Google Scholar, Scopus i WoS. Podczas mojej pracy
naukowej bralem udzial w o$miu grantach badawczych oraz badawczo-rozwojowych.
W jednym z grantéw petnitem role kierownika [G4]. Ponadto bralem udzial w czte-
rech projektach zwigzanych ze wzmocnieniem i rozwojem potencjatu dydaktyczne-
go WEIl PRz, wspotfinansowanych ze srodkéw Europejskiego Funduszu Spolecznego.
Otrzymalem réwniez stypendium dla doktorantéw w ramach projektu ,Podkarpacki
fundusz stypendialny dla doktorantéw”, ktory takze byl wspoétfinansowany ze $rod-
kow Europejskiego Funduszu Spotecznego. Po uzyskaniu stopnia doktora wygtaszatem
wyklady w ramach programu Erasmus oraz bratem aktywny udzial w seminariach
i konferencjach. W sumie wyglositem 10 referatéw na konferencjach, w tym sze$¢ po
uzyskaniu stopnia doktora. W latach 2013-2023 wykonalem 78 recenzji: 47 dla 13
czasopism z listy JCR, szeé¢ dla trzech czasopism spoza tej listy, a takze 25 recenzji
materialow zgloszonych na konferencje miedzynarodowe oraz krajowe. Od 2021 r. pelnie
role redaktora w czasopi$mie Journal of Real-Time Image Processing (Springer, IF2022:
3,0, MEiN2023: 70 pkt.) oraz pelnitem role czlonka komitetu dziewieciu konferencji
miedzynarodowych oraz dwoch krajowych. Ponadto dwa razy pelnilem role redaktora
goécinnego wydania specjalnego w czasopi$mie Sensors (MDPI, IF2022: 3,9, MEiN2023:
100 pkt.). Od 2010 r. jestem czlonkiem zwyczajnym Towarzystwa Przetwarzania Obra-
z6w. Otrzymalem pieé¢ nagrod Rektora Politechniki Rzeszowskiej (IT i 4 x III stopnia
za, dziatalno$é naukowa, w tym dwie nagrody indywidualne i trzy zespotowe; nagrody
indywidualne otrzymatem po uzyskaniu stopnia doktora). Ponadto otrzymatem nagrode
za najlepszy poster na konferencji icSPORTS 2016. Syntetyczny wykaz prac, informacja
o wspolpracy naukowej oraz popularyzacji nauki zostalty przedstawione w Zalaczniku
nr 4.
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