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2. Posiadane dyplomy i stopnie naukowe

2015 doktor w dziedzinie nauk rolniczych, dyscypliny inzynierii rolniczej. Wydziat
Rolnictwa 1 Bioinzynierii, Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu, tytut rozprawy
doktorskiej: ,,Klasyfikacja uszkodzen ziemniakow w procesie przechowywania za
pomocg analizy obrazu”. Promotor: prof. dr hab. inz. Piotr Boniecki, promotor

pomocniczy: dr hab. inz. Krzysztof Koszela

2011 magister inzynier w zakresie informatyki w inzynierii rolniczej. Wydziat
Rolnictwa 1 Bioinzynierii, Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu, tytut zawodowy:
magister inzynier (ocena z pracy dyplomowej: 5.0). Temat pracy magisterskiej:
»Zastosowanie sieci neuronowej typu Kohonena jako klasyfikatora
bezwzorcowego w wybranych zagadnieniach inzynierii rolniczej”. Promotor dr

hab. inz. Piotr Boniecki.
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3. Informacja o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych

09/2021 — obecnie  praca na stanowisku adiunkta, Katedra Mleczarstwa i Inzynierii
Procesowej, Wydziat Nauk o Zywnosci i Zywieniu, Uniwersytet

Przyrodniczy w Poznaniu.

09/2015 - 08/2021 praca na stanowisku adiunkta, Instytut Technologii Zywnosci
Pochodzenia Ro$linnego, Wydziat Nauk o Zywnosci i Zywieniu,
Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu.

10/2012 — obecnie  praca na stanowisku informatyka, Biblioteka Uniwersytetu

Przyrodniczego w Poznaniu.
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4. Dzialalno$¢é naukowo-badawcza

4.1. Tytul osiagni¢cia naukowego
Osiggnigciem, bedacym podstawa do ubiegania si¢ o stopien naukowy doktora habilitowanego

jest cykl pigciu powigzanych tematycznie prac ujetych pod wspolnym tytutem:

Metody sztucznej inteligencji do oceny parametrow jakosciowych proszkow z

wybranych owocéw jagodowych

Publikacje wchodzace w sklad ww. osiggniecia sztucznej inteligencji jako narzedzia
wspomagajacego ocen¢ jakosci I rozpoznawania proszkéw z wybranych owocow, z
wykorzystaniem zaawansowanych algorytméw Sl (Sztucznej Inteligencji), takich jak sieci
neuronowe i zespoly klasyfikatorow, aby poprawi¢ procesy produkcyjne i kontrole jakosci w

technologii zywnos$ci. W sktad ww. osiagni¢cia wchodzg nastepujace pozycje:

4.1.1. Przybyl, K., Samborska, K., Koszela, K.*, Masewicz, L., Pawlak, T. (2021). Artificial
neural networks in the evaluation of the influence of the type and content of carrier on
selected quality parameters of spray dried raspberry powders. Measurement, 186,
110014. https://doi.org/10.1016/j.measurement.2021.110014 [200 pkt
MNISW/MEIN, 1F2021=5.131, IFs.eni=5.0, Cytowania WoS: 18, Scopus: 22].

4.1.2. Przybyl, K., Koszela, K.*, Adamski, F., Samborska, K., Walkowiak, K., Polarczyk, M.
(2021). Deep and Machine Learning Using SEM, FTIR, and Texture Analysis to Detect
Polysaccharide in Raspberry Powders. Sensors, 21(17), 5823.
https://doi.org/10.3390/s21175823 [100 pkt MNiISW/MEIN, 1F22=3.847, IFs
emni=4.1, Cytowania WoS: 21, Scopus: 25].

4.1.3. Przybyt K., Walkowiak K. Jedlinska A., Samborska K.*, Masewicz L., Biegalski J.,
Pawlak T., Koszela K. (2023). Fruit powders analysis using machine learning based on
color and FTIR-ATR spectroscopy. Case study: black currant powders. Applied
Sciences, 13(5), 2965. https://doi.org/10.3390/app13169098 [100 pkt MNiSW/MEIN,
IF2025=2.5, IFs.emi=2.7, Cytowania WoS: 4, Scopus: 4].



https://doi.org/10.1016/j.measurement.2021.110014
https://doi.org/10.3390/s21175823
https://doi.org/10.3390/app13169098
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4.1.4. Przybyl, K.*, Walkowiak, K., Kowalczewski P.L. (2024). Efficiency of identification
of blackcurrant powders using classifier ensembles, Foods 13(5), 697.
https://doi.org/10.3390/foods13050697 [100 pkt MNiSW/MEIN, 1F202:=4.7, IFs.
lei=D.1, Cytowania WoS: 1, Scopus: 1].

4.15. Przybyt K*. (2024). Explainable Al: Machine Learning Interpretation in Blackcurrant
Powders, Sensors 24(10), 3198. https://doi.org/10.3390/524103198 [100 pkt
MNISW/MEIN, 1F202:=3.4, IFs.eni=3.7, Cytowania WoS: 0, Scopus: 0].

Moj wkitad w wyzej wymienione publikacje obejmowat: autorstwo hipotez i koncepcji badan,
udzial w wykonaniu do$§wiadczen, analize i opracowanie wynikow (W tym wykonanie modeli
neuronowych), wnioskowanie, napisanie artykulow w wersji pierwotnej, opracowanie
wszystkich recenzji oraz redagowanie manuskryptow do druku (zataczono oswiadczenia
wspotautorow). Ponadto, 1 z 5 prac (4.1.5) to praca mono autorska, a w przypadku 2 z 5 (4.1.4

i 4.1.5) prac petitem takze funkcje autora korespondencyjnego.
Laczna punktacja prac zgloszonych do oceny w postepowaniu habilitacyjnym:

e Sumaryczny Impact Factor: 19,578 ®; 20,6 @,
e Liczba punktéw wg MNiSW: 600 ®
(@ — Sumaryczny impact factor (IF) obliczono wg bazy Journal Citation Reports, sumujac wspétczynniki z roku wydania

publikacji. Publikacjom przypisano oznaczenia porzadkowe 4.1.1 — 4.1.5 zgodne z wykazem osiagni¢¢ naukowych

stanowigcych znaczny wktad w rozwdj dyscypliny technologia zywnosci i zywienia (Zalacznik 4: poz. 1.2.1 - 2.5).
@ — Sredni piccioletni Impact Factor.

@ _ Punkty za publikacje naliczone zgodnie z komunikatem Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyzszego W oparciu o rok wydania
tych publikaciji.

Cze$¢ wynikow przedstawionych w wyzej wymienionych publikacjach jest rezultatem badan
realizowanych w ramach zadania badawczego MINIATURA 5 o numerze 2021/05/X/NZ9/01014

(Zatacznik 4: poz. 11.9.2) przyznanego przez Narodowe Centrum Nauk, ktorego bytem Kierownikiem.


https://doi.org/10.3390/foods13050697
https://doi.org/10.3390/s24103198
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4.2.0mowienie celu naukowego ww. prac i osiagnietych wynikow oraz ich
wykorzystanie

4.2.1. Wprowadzenie

Zagadnienia badawcze omawiane w trakcie pracy doktorskiej znaczaco wptynety na
dalszy kierunek mojej kariery naukowej okreslajac przy tym gilowne obszary, na ktorych
skoncentrowalem si¢ w mojej dotychczasowej dziatalno$ci badawczej. Glowne
zainteresowania naukowo-badawcze skupitem na takich obszarach jak: sztuczna inteligencja,
ocena jakosci produktéw rolno-spozywczych z wykorzystywaniem nowoczesnych metod
analitycznych poprawiajac jakos¢ i bezpieczenstwo zywnosci.

Inteligencja ludzka niewatpliwie od lat stanowila zrodto fascynacji i licznych badan
[Kim H. i wsp. 2022]. Prowadzone dziatania badawcze nad inteligencja ludzka pozwolity
odkrywac wiele aspektow opierajacych na emocjach, kreatywnosci, zdolnosciach poznawczych
wplywajac na rozwoj edukacji i technologii. Naukowcy daza do ciagglego rozwigzywania
ztozonych probleméw, starajac si¢ doglgbnie analizowaé zrozumie¢ abstrakcyjne pojecia
[Bostrom N. 2014]. Wykonujac analizg i rozwazanie na poziomie abstrakcyjnym odkrywaja
ukryte wzorce (zaleznosci) oraz poszukaja szybkich i skutecznych odpowiedzi na Szereg
zapytan. W wyniku tego dziatania gromadzg baz¢ wiedzy w oparciu o opinie i doswiadczenia,
opracowuja nowe technologie oraz wykorzystuja metody do wspomagania pracy z otoczeniem.
Te badania mechanizméw ludzkiej inteligencji wptynely na powstanie dziedziny nauki zwanej
sztuczng inteligencja (SI) [Bostrom N. 2014].

Sztuczna inteligencja wg McCarthy’ego to inteligencja wykazywana przez urzadzenia
sztuczne (w przeciwienstwie do inteligencji naturalnej) [Dietterich T.G. 2017]. Sztuczna
inteligencja wg Minskiego opiera koncepcje na maszynach realizujagcych zadania wymagajace
inteligencji ludzkiej [Dietterich T.G. 2017]. Natomiast w teorii Edwarda Feigenbauma
obejmuje ona metody 1 techniki wnioskowania komputerowego, ktére pozwalaja na
reprezentacje i wykorzystanie pozyskanej wiedzy [Grier D.A. 2013]. Sztuczna inteligencja
definiowana przez Tadeusiewicza okre$lana jest przez pozyskiwanie wiedzy informatycznej,
pozwalajacej budowaé programy komputerowe, ktore wykonujg takie dziatania, ktore — gdy sa
wykonywane przez cztowieka — sg oceniane jako dziatania inteligentne [Tadeusiewicz R.,
1995]. W mojej ocenie do zdefiniowania sztucznej inteligencji mozna by uzy¢ stwierdzenia, ze
to algorytm przetwarzajacy informacj¢ pozyskang z otoczenia z zamiarem wykorzystania do
podejmowania probleméw decyzyjnych, aby z pewnym oszacowaniem osiaggna¢ zatozony cel
[Bostrom N. 2014, Patterson J. i wsp. 2017].
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Sl jest szeroko stosowana w roznych dziedzinach, poczawszy od przemystu poprzez
produkcje zywnosci, inzynieri¢, medycyne, az po rolnictwo. W technologii zywnosci Sl
znalazta zastosowania m.in. W celu utrwalania produktu spozywczego, uskuteczniania
procesow jednostkowych poprzez automatyzacje czy tez monitorowanie surowca lub
otrzymywanego produktu koncowego. Metody sztucznej inteligencji pozwalajg m.in. ocenié
jakos¢ pobranych probek zywnosci poprzez ich klasyfikowanie oraz prognozowanie m.in.
etapow produkcji zywnosci. Wspomaganie proceséw technologicznych za pomocag SI moze
prowadzi¢ do zwigkszenia wydajnos$ci otrzymywanych surowcow, przez co poprawi dziatania
w celu zautomatyzowania m.in. oceny jako$ciowej surowca, niecbawem takze mozliwe W czasie
rzeczywistym (on-line). Wobec tego, poszukuje si¢ odpowiednich metod wspomagajacych
bezpieczenstwo mikrobiologiczne do obecnie opracowywanych produktéow zywnosciowych,
optymalizuje si¢ wykonywanie wielu codziennych zadan, co przektada si¢ na zwigkszenie
efektywnosci procesoOw oraz bezpieczenstwo i trwatos¢ zywnosci. To Sl przy pomocy metod
takich, jak: drzewa decyzyjne [Kavdir 1. i wsp. 2004], sztuczne sieci neuronowe
[Tadeusiewicz R. 1994], systemy ekspertowe [Przybyl K., Ryniecki A. i wsp. 2016], uczenie
maszynowe [Hameed K. i wsp. 2018], modele hybrydowe [Adnan R.M. i wsp. 2021],
interpretacja danych, widzenie komputerowe czy przetwarzanie jezyka naturalnego mozliwe,
ze wplynie na tworzenie coraz bardziej ztozonych i zaawansowanych zastosowan. Przy pomocy
algorytmdéw uczenia maszynowego 1 analizy danych, mozliwe staje si¢ wspomaganie procesoOw
technologicznych eliminujac straty, a przy tym zwiekszajac wydajnos¢ w produkcji.

Obecnie na popularnosci zyskato tzw. uczenie maszynowe (ang. Machine Learning,
ML). Zagadnienie zwigzane z uczeniem maszynowym oparto na zastosowaniu komputerow,
ktore mogg analizowa¢ dane oraz projektowa¢ modele adekwatne do nieustannie stawianych
zjawisk, jak i wymagan. Algorytmy uczenia maszynowego moga by¢ wykorzystane do
przewidywania jakos$ci, jak i trwalosci produktow zywnosciowych, np. poprzez analizg
obrazow, tekstur i innych danych sensorycznych w celu zidentyfikowania wad [Bengio Y.
2009]. ML moze by¢ zastosowane do identyfikacji, usuwania skazen, zanieczyszczen,
monitorowania i realizowania przeptywu danych w produkcji przemystowej migdzy réznymi
maszynami, tj. ich czujnikami i przetwarzaniem w chmurze oraz bedzie analizowaé¢ duza ilo$¢
generowanych danych sugerujac kombinacje i proporcje sktadnikow w celu wytworzenia
nowych ulepszonych produktow spozywczych.

Kolejny krok ML, poprzez wspomniane wczesniej dzialania, wdrozy algorytmy w
przetworstwie spozywczym (Przemyst 4.0). W wyniku zaawansowanych systemow

monitorowania jakosci i okresu przydatnosci do spozycia w produkcji i dystrybucji zywnosci

7
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przemyst stanie si¢ bardziej elastyczny, co przetozy si¢ na optymalizacje produkcji ograniczajac
przy tym straty pozyskiwanego produktu spozywczego. Przyszto$¢ opiera si¢ na
autonomiczno$ci maszyn (przemyst 5.0), ktore bedg zarzadzaé sterowaniem procesOw
produkcji, jak i dystrybucja zywno$ci. Efektywnie ocenig trwato$¢ kazdego produktu
zywnos$ciowego w trakcie, jak i1 juz po jego wyprodukowaniu, wykorzystujagc zaawansowane
algorytmy uczenia maszynowego, eliminujgc op6znienia, koszty i btedy ludzkie.

Dzisiejsza inteligentna rzeczywisto$¢ proponuje rozwigzania z wykorzystaniem takze
glebokiego uczenia do rozpoznawania, identyfikowania, transkrypcji, optymalizowania oraz
przewidywania stawianych problemow. Kluczowym zagadnieniem glebokiego uczenia coraz
czesciej jest metoda oparta na rozpoznawaniu obrazéw lub mowy. Obecnie zaawansowane
modele glebokiego uczenia skupiajg si¢ gldwnie na klasyfikowaniu obiektow przy pomocy
piksela obrazu na zdjg¢ciach cyfrowych (tzw. widzenie komputerowe). Giebokie uczenie (ang.
Deep learning, DL) to jedna z podkategorii uczenia maszynowego. Istota dziatania polega na
stworzeniu sztucznych sieci neuronowych, ktorych celem jest udoskonalenie np.
rozpoznawania obrazu (powszechnie stosowanym réwniez w zywnosci) [Krohn J. i wsp.
2020].

Proces uczenia jest z definicji okreslany jako gteboki, poniewaz struktura sztucznych
sieci neuronowych sktada si¢ z wielu warstw wyjsciowych, wejsciowych i1 ukrytych. Kazda z
warstw zawiera tez jednostki, ktore przeksztalcaja dane wejsciowe w informacje, ktérych
nastepne warstwy moga uzywac¢ do wykonania zadania predykcyjnego. W ten sposob, maszyna
uczy si¢ za pomoca wlasnego przetwarzania danych. Zastosowanie glebokiego uczenia w
technologii zywnosci kluczowe znaczenie ma podkategoria dotyczaca analizy i rozpoznawania
obrazu.

Majac na uwadze sezonowo$¢ owocOw ogromne znaczenie majg wszelkie metody
utrwalania pozwalajace na przedtuzenie ich trwato$ci. Wobec tego coraz aktywniej poszukuje
si¢ metod wspomagajacych utrwalanie zywnos$ci, szczeg6élnie dla tej bogatej w wartosci
odzywcze kategorii produktowej [Hameed K. i wsp. 2018]. W istocie odpowiednie utrwalanie
zywnos$ci pozwoli na utrzymywanie zawartosci zwigzkéw bioaktywnych w owocach oraz
zachowa wysoki wspotczynnik jakosci.

Owoce s3 podstawowymi skladnikami prozdrowotnymi w diecie czlowieka, czego
potwierdzeniem jest tatwe ich przyswajanie w organizmie [Liu R.H. 2013]. Dostarczajg duzo
sktadnikow odzywczych niezbednych do prawidtowego funkcjonowania organizmu
(weglowodany, biatko, witaminy) [Fenech i wsp., 2019], ale takze sktadniki mineralne,
btonnik, antyoksydanty czy wod¢ [Kader A.A. 2008, Liu R.H. 2013]. Zalecane jest rowniez

8
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spozywanie ich przynajmniej 400 g/dziennie [Banas A., 2018]. Owoce s3 bardzo atrakcyjne
jako surowiec do bezposredniego spozycia, jak i do przerobu ze wzgledu na budowe oraz
atrakcyjne walory sensoryczne. Stwierdzono, ze dieta oparta na spozywaniu wigkszych ilosci
owocow | warzyw ma wplyw na obnizenie ryzyka zachorowania na m.in. cukrzyce,
nadcisnienie czy nadwage.

Warto mie¢ na uwadze, ze zmiany przemiany metabolicznej owocOw uzaleznione sg
od dziatania wysokiej temperatury. Owoce pozostawione juz w temperaturze pokojowej
pogorszaja swoj turgor przez degradacje zwigzkoéw (m.in. w procesie utleniania), zwickszenie
wilgotnosci i aktywnosci wody prowadzac nawet do zepsucia mikrobiologicznego.

W pracy badawczej skoncentrowatem si¢ na analizie owocow jagodowych. Produkcja
owocow jagodowych w Polsce ogolnie ma tendencj¢ wzrostowa. W 2020 roku zbidér owocow
z krzewow owocowych w sadach i na plantacjach jagodowych wynosit powyzej 0,5 mln ton,
czyli o ponad 10% wigcej niz w 2019 roku [GUS, 2020]. W 2022 roku szacuje si¢ na przeszto
0,6 mln ton, czyli o ponad 5% wigcej niz w roku 2021 [GUS, 2022]. Zbiory malin zostaty
oszacowane nieznacznie powyzej 110 tys. t., tj. o ok. 6% wigcej od ubieglorocznych [GUS,
2022]. Zbiory porzeczek czarnych zostaly ocenione na niespetna 105 tys. t., tj. o ok. 9% mniej
niz w 2021 roku [GUS, 2022]. Szacuje sig¢, ze produkcja truskawek wyniosta ok. 184 tys. ton,
co wyznacza wzrost o 18% w porownaniu do ubieglego roku. Zbiory agrestu wynosity ok. 9
tys. ton, czyli o 5% mniej niz w poprzednim roku. Ogodlnie produkcje innych owocow z
krzewdéw owocowych 1 na plantacji jagodowych w sadach wyniosta prawie 77tys. ton, czyli o
6% mniej niz w 2021 roku [GUS, 2022].

Zainteresowanie owocami jagodowymi wynika z ich potencjalu prozdrowotnego.
Maliny i porzeczki to cenne zrodto zwigzkéw bioaktywnych. Czerwone maliny (Rubus idaeus
L.) zawieraja roznorodne sktadniki odzywcze 1 fitochemiczne wazne dla zdrowego stylu zycia
[Burton-Freeman B.M. i wsp. 2016]. Zalecane jest spozywanie malin ze wzgledu na ich
sktadniki odzywcze [Xu Y. i wsp. 2019], a takze wspomagajgco w okresie przezigbienia,
poniewaz dziatajg rozgrzewajaco na organizm wywolujagc m.in. proces pocenia sig.
Potwierdzono takze, ze sktadniki odzywcze zawarte w malinach pomagaja w walce z otylo$cia
[Luo T. 2016], cukrzyca, nadci$nieniem oraz miazdzyca [Burton-Freeman B.M. i wsp. 2016].
Natomiast czarna porzeczka (Rubes nigrum L.) zawiera kwasy fenolowe, flawonoidy i
antocyjany. Czarne porzeczki sg zrodlem wielu witamin, m.in. witaminy C. W literaturze
wykazano, ze wplywaja na metabolizm thuszczow oraz zdolno$¢ do regulowania funkcji uktadu

odpornosciowego [Alzahrani M.A. i wsp. 2023].
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Wobec potencjatu zdrowotnego oraz zapobiegania przemianom metabolicznym
(wyeliminowanie ich zepsucia, rozwoju bakterii oraz innych drobnoustrojow), szczeg6lnie przy
tych owocach zbieranych sezonowo poszukuje si¢ odpowiedniej metody w celu utrwalania ich
stanu jako$ciowego i wydluzenia okresu przydatnosci do spozycia [Ahmed N. i wsp. 2013,
Karam M.C. i wsp. 2016]. Kluczowym aspektem okazuje si¢ by¢ kontrola zawartosci wody W
owocach wydtuzajac ich okres trwatosci podczas przechowywania.

Wsrdd tych metod, ktore moga ingerowa¢ na zawartos¢ wody w owocach, nie
wplywajgc na proces degradacji zwiazkow bioaktywnych, zalicza si¢ suszenie, ktore poza
utrwaleniem prowadzi rowniez do otrzymania korzystnej formy, tatwej do zastosowania w
wielu ostatecznych produktach. Suszenie pozwala zahamowac¢ przemiany fizycznochemiczne,
przektadajac si¢ na utrzymanie stanu jakoSciowego wysuszonego surowca [Xu Y. i wsp. 2019].
Niemniej produkt otrzymany w wyniku suszenia moze uzyskaé¢ niekorzystne zmiany
strukturalne (objeto$¢, porowato$é, gesto$¢), sensoryczne (Smak, zapach), teksturalne,
odzywcze czy optyczne (wyglad, barwa).

Suszenie stato si¢ popularne w przemysle spozywczym, szczegodlnie dla potrzeb
utrwalania w ostatnim etapie produkcji. NajczeSciej stosuje sie suszenie rozpytowe. Metoda ta
polega na suszeniu produktéw ptynnych w celu uzyskania proszku w jednej krotkiej operacji i
stosunkowo krotkim kontakcie produktu z czynnikiem grzewczym. Podstawowa zasada
procesu suszenia rozpytowego jest zwigkszenie powierzchni parowania suszonej rozpylowo
cieczy, skutkiem czego wystepuje szybkie odprowadzenie wody w postaci pary. Aby znaczaco
zwigkszy¢ powierzchni¢ parowania cieczy rozpyla si¢ ja otrzymujac mgietke ztozong z kropel
w zakresie 10-300 pum. Krotki czas odparowywania wody otrzymuje si¢ dzigki wysokiej
temperaturze powietrza suszacego. Czas suszenia wynosi 1-20 s [Samborska K. 2010].
Obecnie suszenie rozpylowe znalazto zastosowanie W przypadku artykutéw spozywczych
wystepujacych w postaci roztwordw i zawiesin, w tym mleka [Samborska K. 2019], sokow i
koncentratow owocowych np. truskawki [Przybyl K. i wsp. 2018], aronii [Przybyl K. i wsp.
2019], rabarbaru [Przybyl K. i wsp. 2023], maliny [Przybyl K. i wsp. 2021] (1.2.1) oraz
czarnej porzeczki [Przybyt K. i wsp. 2023] (1.2.3).

Suszenie mokrych surowcoOw to ztozony a zarazem dynamiczny, wysoce nieliniowy
proces termiczny, dla ktéorego podstawowe mechanizmy nie sg jeszcze doktadnie poznane.
Ztozono$¢ tego procesu wzrasta jeszcze bardziej , gdyz wynika z szeregu czynnikow m.in.
rownoczesnego stanu nieustalonego, zmiany ciepta 1 masy, przemian fazowych, reakcji
fizykochemicznych, reakcji zmienno$ci surowca w czasie, zmian strukturalnych suszonego

produktu oraz gwattownego twardnienia powierzchni surowca. Co wigcej, w typowym procesie
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suszenia, niektore kluczowe parametry, takie jak warunki suszenia oraz sktad produktu,
reguluja jako$¢ gotowego produktu. Zatem kontrola jako$ci odgrywa kluczowa role w suszeniu
oraz technologii oceny produktu suszonego do spozycia lub dalszego przetwarzania [Rad
M.R.N. 2015]. Wobec tego, poszukiwanie efektywnego modelowania, prowadzenie szeregu
symulacji, dokonywania przewidywania, optymalizacji, prowadzenia kontroli jakosci,
wykrywania wzorcow i diagnozowania systemow suszenia to Krytyczne aspekty technologii
suszenia. Inzynierowie, projektanci czy badacze poszukuja optymalnej metody suszenia dla
wskazanego produktu tj. proszkéw spozywczych, aby wykona¢ projekt oraz adekwatnie
dostosowac parametry pracy suszarek na skale przemystowa, co w konsekwencji ma wptynaé
na zmniejszenie kosztow operacyjnych oraz energii, zarazem zwickszajac tempo produkcji, a
nawet da mozliwos¢ ulepszenia dostgpnego systemu suszenia.

Zrozumienie i modelowanie wszystkich tych relacji ma znaczenie w technologii
suszenia w celu spelnienia wymagan dotyczacych konsumpcji lub dalszego przetwarzania.
Jednakze, identyfikacja relacji migdzy wejsciami a wynikami procesu suszenia za pomoca
matematycznych, statystycznych danych analitycznych moze staé si¢ znacznie bardziej
klopotliwe lub nawet czasem niemozliwe [Samborska K. 2008]. Niemniej jednak
heurystyczne metody obliczeniowe, takie jak sztuczne sieci neuronowe, stanowig obiecujace
alternatywy do radzenia sobie z nieliniowo$cig i ztozonoscig problemdéw. Sztuczne sieci
neuronowe sa szczegdlnie przydatne w sytuacjach, gdy wyniki procesu sg trudne do
zdefiniowania lub wyjasnienia. Prognozowanie na podstawie danych historycznych umozliwia
kontrolowanie zachowania mechanizméw i systeméw produkcji zywnosci [Sejnowski T.J. i
wsp. 2019].

W zwigzku z powyzszym w badaniach skoncentrowatem si¢ na opracowaniu
nowatorskich technik przy pomocy metod sztucznej inteligencji w ocenie jakos$ci proszkéw z
sokow malinowego i porzeczkowego [1.2.1, 1.2.2, 1.2.3, 1.2.4, 1.2.5] wykorzystujac przy tym
techniki obrazowania oraz analizy fizyczne.

4.2.2. Cel naukowy osiagniecia oraz oméwienie wynikow badan

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w produkcji i dystrybucji Zywnosci staje si¢
powszechniejsze i przynoszace liczne korzysci. Zaawansowane techniki uczenia maszynowego
i glebokiego pozwalaja skuteczniej zarzadza¢ surowcem, wodg i energia przy procesie
otrzymywania oraz przetwarzania tych surowcow. Wykorzystywanie Ssztucznej inteligencji
pozwala na doktadne monitorowanie 1 kontrolowanie stanu jakosciowego produktow
spozywczych na réznych etapach produkcji. Przy pomocy uczenia maszynowego i gltgbokiego

mozliwe staje si¢ analizowanie odpowiednio przygotowanych parametrow fizycznych oraz
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wzorcOw obrazow. Zaprojektowane sztuczne sieci neuronowe mogg postuzy¢ do wykrywania
zanieczyszczen, wad oraz innych problemow jako$ciowych w ramach bezpiecznej i wysokiej
jakos$ci zywnosci.

W ramach mojego osiagni¢cia naukowego gtownym celem badan bylo poznanie
zwigzku pomiedzy morfologig mikroczgstek a stanem jakosciowym proszkéw owocowych
otrzymanych w procesie suszenia rozpylowego. Istotnie dane opieraty si¢ gltownie na
pozyskanych parametrach w wyniku metod fizycznych (aktywno$¢ wody, kolorymetria,
spektroskopia FTIR-ATR), komputerowej analizy obrazu oraz techniki obrazowania tj.
mikroskopii elektronowej.

Analiza morfologii mikroczastek to skomplikowany 1 czasochtonny proces.
Pozyskiwanie struktury morfologicznej mikroczastek na podstawie zdje¢ cyfrowych pozwala
Sl na szybsze przetwarzanie ogromnych ilosci danych. Reczne przetwarzanie danych staje si¢
dos¢ trudne, a nawet mato skuteczne. W zwigzku z tym uzasadnione jest zastosowanie metod
sztucznej inteligencji, ktore umozliwig przyspieszenie i utatwienie rozpoznawania morfologii
mikroczastek za pomocg deskryptorow obrazu, co pozwoli na osiggniecie wysokiego
wskaznika dokladno$ci w identyfikacji tego typu produktéw spozywczych. W osiggnieciu
naukowym wykorzystano rozne techniki sztucznej inteligencji przy identyfikacji oraz ocenie
jakosci proszkow owocowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem proszkow z sokoéw
malinowego i porzeczkowego (czerwonej maliny i czarnej porzeczki). Celem utylitarnym byto
opracowanie efektywnych narzedzi do nieinwazyjnego rozpoznawania oraz analizy jakosci
wybranych proszkéw owocowych.

W zwigzku z powyzszym sformutowano nastepujace hipotezy badawcze:

1. Zmiany w doborze nos$nika oraz w wielkosci mikroczastek proszkéow z soku
malinowego wplywa na ich wlasciwosci fizyczne tj. aktywnos$¢ wody, wilgotnos¢
oraz ksztalt mikroczgstek.

2. Glebokie uczenie z wykorzystaniem sieci konwolucyjnych (CNN), sieci neuronowe
typu Multi-Layer Perceptron (MLP) oraz spektroskopia fourierowska w
podczerwieni (FTIR) pozwalaja na ocene¢ jakosciowa proszkéw owocowych.

3. Metody uczenia maszynowego i analiza FTIR pozwalaja na rozpoznawanie sity
barwienia w proszkach owocowych, biorac pod uwage ilo$¢ oraz rodzaj no$nika
zawartego w roztworze owocowym.

4. Meta Kklasyfikator oraz zespoly Kklasyfikatorow poprawiaja skutecznos¢
identyfikowania struktury morfologicznej proszkéw z soku porzeczkowego przy

pomocy tekstury obrazu (ang. Gray-Level Co-occurence Matrix, GLCM).
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5. Wykorzystanie modelu agnostycznego (ang. Local Interpretable Model agnostic
Explanations, LIME) umozliwia zinterpretowa¢ typy proszkéw z soku owocowego

na postawie cech tekstury obrazu (GLCM).

Proces weryfikacji poszczeg6lnych hipotez badawczych polegat na realizacji badan, w ramach
ktorych wyznaczono nastgpujace cele:

e Ocena roznic w wielkosci mikroczastek wybranych rodzajow proszkow z soku
malinowego z wykorzystaniem skaningowej mikroskopii elektronowej (SEM), analiz
fizycznych (aktywno$¢ wody i wilgotno$¢) oraz sztucznych sieci neuronowych typu
MultiLayer Perceptron (4.4.1).

e Okreslenie wptywu ilosci i rodzaju nosnika zawartego w roztworze malinowym
z wykorzystaniem CNN, sieci neuronowych typu MultiLayer Perceptron oraz
spektroskopii fourierowskiej w podczerwieni (4.4.2).

e Ocena ro6zni¢ w sile barwienia proszkow z soku porzeczkowego z wykorzystaniem
algorytmow uczenia maszynowego oraz spektroskopii fourierowskiej w podczerwieni
(4.4.3).

e Ocena stanu jakosciowego proszkéw porzeczkowych z wykorzystaniem tekstury
obrazu (GLCM) i okreslenie skutecznosci rozpoznawania tych proszkéw z
wykorzystaniem uczenia maszynowego (zespotow klasyfikatorow) (4.4.4).

e Interpretacja podejmowania decyzji przez algorytmy uczenia maszynowego w ramach
rozpoznawania typow proszkow z soku porzeczkowego wspomagane Local

Interpretable Model-agnostic Explanations (4.4.5).

Ad. 4.4.1. Artificial neural networks in the evaluation of the influence of the type and content of carrier on selected

quality parameters of spray dried raspberry powders — publikacja 1 (1.2.1).

W ramach pracy zwrdcilem uwage na ocen¢ wptywu nosnika (przy zachowaniu tych
samych parametrOw suszenia rozpylowego) na wybrane witasciwos$ci fizyczne proszkow z soku
malinowego. Materiaty bogate w cukier, takie jak soki owocowe, sg produktami bardzo
trudnym do bezposredniego suszenia rozpylowego, bez wykorzystania nosnika [Shishir M.R.1
i Chen W. 2017, Quek N.K. i wsp. 2007]. No$niki pozwalajg bowiem na zwigkszenie
temperatury przemiany szklistej oraz wydajnosci, co przektada si¢ na zmniejszenie lepkosci
oraz poprawe kohezyjnosci sproszkowanego produktu [Etzbach M. i wsp. 2020]. Dodatki w
postaci nosnikow zapobiegaja rowniez wywotaniu niepozadanego zjawiska kleistosci [Igual

M. i wsp.2014, Truong V., Bhandari T. i wsp. 2005]. W ostatnich latach opracowano nowe
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podejscie w suszeniu rozpytowym, ktore pozwala jednocze$nie obnizy¢ temperature suszenia,
zawarto$¢ nosnika i zwigkszy¢ odzysk proszku [Jedlinska A., Samborska K i wsp. 2019,
Samborska K. 2019].

Wobec powyzszego, pozadanym byloby wprowadzenie nowatorskiej techniki przy
pomocy metod sztucznej inteligencji w ocenie jakosci tych proszkéw [Przybyl K. i wsp. 2018].
W pracy przeprowadzitem poréwnanie i ocen¢ wybranych no$nikow ze wzgledu na
wilasciwosci fizyczne otrzymanych proszkéw z soku malinowego. Rozpoznawanie kazdej
proby proszkéw z soku malinowego wykonatem na podstawie réznego udziatu ilo$ci nosnika
oraz ze wzgledu na aktywno$¢ wody, wilgotnos¢ oraz mikrostrukture mikroczastek.
Identyfikacje prob proszkow owocowych wykonalem przy uzyciu techniki wizyjnej
wspomaganej sztucznymi sieciami neuronowymi. Zaprojektowatem model neuronowy w celu
klasyfikowania prob proszkéw z soku malinowego, ktore r6znig si¢ zarbwno doborem nosnika
(posrednio majacy wptyw na aktywnos$¢ wody, wilgotno$¢), jak i mikrostrukturg (posrednio
majacy wplyw na ksztatt mikroczastek).

W pracy wchodzacej w sktad osiggniecia najpierw przygotowatlem 9 wariantow
roztworéw owocowych. Nastepnie bratem udziat w suszeniu tych roztworéw m.in. w ramach
miesigcznego stazu naukowego w Szkole Gtownej Gospodarstwa Wiejskiego (SGGW) w
Warszawie (Zatacznik 4: poz. 11.11.2).

Kolejne etapy wymagaly wykonania analiz fizycznych dla pozyskanych proszkow z
soku malinowego. Okreslitem wilgotnos¢ proszkow z doktadnoscia oznaczania zawarto$ci
wody 0,05%. Wyznaczytem wraz z zespotem aktywno$¢ wody przy uzyciu analizatora dyfuzji
1 aktywnosci wody ADA-7 (COBRABID, Poznan) z systemem automatycznej rejestracji czasu
przebiegow ewakuacji wody dla poszczegdlnych préobek. W kolejnym etapie wykonatem
zdjecia cyfrowe proszkow z soku malinowego przy pomocy skaningowej mikroskopii
elektronowej (SEM) w ramach stazu naukowego w SGGW w Warszawie (Zatgcznik 4: poz.
11.11.2).

Nastepnie, przygotowatem dane cyfrowe dla utworzenia zbioru danych (zbioru
uczacego). Pozyskalem 9 obrazoéw o rozdzielczosci 1024x1088, glebi bitowej 32-bit oraz
zapisanych w formacie ,,.TIFF”, odpowiadajacych za rodzaj proszkéw z soku malinowego.
Wykonatem z zespolem 10 powtodrzen otrzymujac 90 zdje¢ cyfrowych okreslajace proszki z
soku malinowego. Te badania roéwniez przeprowadzitem w laboratorium SGGW w Warszawie
(Zatacznik 4: poz. 11.11.2).

W kolejnym etapie przygotowatem zbidr uczacy. Pierwszy krok przy budowie zbiorow

danych wymagal przystosowania probki proszkéw z soku malinowego w taki sposob, aby
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okresli¢ parametry fizyczne prob badawczych w postaci danych numerycznych. Za pomoca
autorskiego oprogramowania ,,PIDsystem” (Przybyt Image Detector system), wykonanego w
ramach pracy doktorskiej, wykonatem kilka etapéw przetwarzania i analizy obrazéw
mikroskopowych. Najpierw wykonalem wsadowe przyciecie obrazu do rozdzielczosci
1024x1024 oraz 24-bitowej glebi obrazu. Wsadowe przycinanie obrazu w ,,PIDsystem” ma na
celu zautomatyzowanie stawianego zadania. Nastepnie przeprowadzitem proces wykrywania
krawedzi obrazu za pomoca metody Canny’ego, a potem powtorzytem proces wykrywania
zdje¢ przy uzyciu metody Sobela w ,,PIDsystem”. W efekcie otrzymatem zdjecia o
rozdzielczosci 1024x1024 oraz 8-bitowej glebi obrazu. Ostatni etap przetwarzania obrazu
wymagat utworzenia binaryzacji obrazu, aby otrzymac obrazy o rozdzielczosci 1024x1024 oraz
1-bitowej glebi obrazu. Proces wyodrebniania cech reprezentatywnych dla mikroczastek
zbinaryzowanego obrazu wykonatem z wykorzystaniem programu ImageJ. W wyniku tego
procesu otrzymatem deskryptory ksztattu dla kazdej mikroczastki proszku takie jak: Area,
Perimeter, Circularity (Circ.), Solidity, Round, Feret Diameter. Pozostale parametry takie jak:
wsp. Fereta (Feret Factor), wspotczynnik W1 i W2 wyznaczylem w wyniku przeksztalcen
matematycznych na podstawie wspomnianych wielko$ci. Feret Diameter opisuje $rednice
czastki, a wsp. Fereta miarg rozcigglosci mikroczastek w pionie i poziomie na podstawie (Feret
Diameter), W1 wyznacza S$rednice kola o obwodzie rownym obwodowi analizowanej
mikroczastki a W2 wyznacza $rednice kota, ktorego pole réwne jest polu analizowanej
mikroczastki. Do budowy zbioru uczacego okreslitem jeszcze dwa znaczace parametry
fizyczne takie jak: aktywno$¢ wody i wilgotno$¢ proszkow z soku malinowego. Na rysunku 1
(1.2.1) przedstawiam algorytm pozyskania cech reprezentowanych w ramach budowy zbioréw
Z1 1 Z2. 7Zbiér uczacy (Z1) zawiera 2902 przypadkow uczacych (tj. mikroczastek)
wyekstrahowanych z obrazu cyfrowego (po procesie binaryzacji) dla kazdej z prob proszkow z
soku malinowego (9x1). Zbior uczacy (Z2) zawiera 31972 przypadkéw uczacych
wyodrebnionych z 10 obrazéw cyfrowych (po etapie binaryzacji) dla kazdej z prob badawczych
(9x10).

W ramach uzyskanych wynikow okreslajacych wtasciwosci fizyczne proszkow z soku
malinowego zaobserwowatem, ze najnizsza wilgotnos¢ miaty proszki z soku malinowego z
dodatkiem inuliny. W odniesieniu do pozostalych prob badawczych szczegdlnie najnizsza
wilgotno$¢ wystepowata przy 30% udziale nos$nika inuliny. Najwyzsze wyniki wilgotnosci
otrzymatem w przypadku proszkéw z dodatkiem gumy arabskiej, dla ktorej wilgotnos$¢
wynosita prawie 7 razy wigcej niz w przypadku proszku z dodatkiem inuliny. Powodem tak

wysokiej wilgotnosci mogly by¢ wlasciwosci gumy arabskiej. Wedlug Ramakrishnan Y. i
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wsp. 2018 guma arabska jest ztozonym heteropolisacharydem o rozgat¢zionej strukturze i
grupach hydrofilowych, co skutkuje wyzsza zdolno$cig wigzania wody niz w przypadku innych
no$nikéw. Oznacza to, ze guma arabska jako substancja powierzchniowo czynna zawierajaca
okoto 2% biatka, moze tworzy¢ warstwe powierzchniowg utrudniajacg odparowywanie wody.
Przy suszeniu proszkoéw z soku malinowego i ré6znym udziale no$nika gumy arabskiej nie
stwierdzitlem znaczacej zmiany wilgotnosci proszkow. Warto zwroci¢ uwagg, ze w Wyniku
redukcji ilo$ci nos$nika z 50% do 30% najwigksze zmiany wilgotno$ci podczas procesu suszenia
z ok. 6% do ok. 1,5% wystgpowaly w proszkach z soku malinowego z nosnikiem
maltodekstryny. Obnizenie o potowe wilgotnosci otrzymatem w przypadku dodatku inuliny.
Takie zjawisko moglo by¢ zwigzane z latwiejsza dyfuzja wody w mikroczastkach o mniejsze;j
zawarto$ci skladnikow wielkoczasteczkowych. W przypadku aktywnosci wody dla 9
wariantow proszkéw z soku malinowego zaobserwowalem, ze najnizsza aktywnos$¢ wody
otrzymatem w przypadku proszku z soku malinowego z dodatkiem 30% udziatu inuliny jako
nosnika. Mozna stwierdzi¢, ze proszki z soku malinowego z dodatkiem inuliny wypadty przy
ocenie znacznie korzystniej od pozostalych. To skutkuje potencjalnie wyzsza trwalo$cia
mikrobiologiczng oraz lepszg rozpuszczalno$cig w wodzie dla proszkow z soku malinowego z
dodatkiem inuliny niz maltodekstryny czy gumy arabskiej. Jednakze, we wszystkich probach
badawczych zaobserwowatem, ze wraz ze wzrostem wilgotnosci i aktywnosci wody zmniejsza
si¢ ich trwato$¢ mikrobiologiczna zawarto$¢ wody. Zespot Juarez-Enriquez i wsp. 2019
stwierdzili rowniez, ze aktywno$¢ wody w proszkach okazuje si¢ by¢ lepszym wskaznikiem
wplywu zawarto$ci wody na stan jako$ciowy proszkoéw niz zawartos¢ wilgotnosci w proszku.
Stwierdzono rowniez, ze zwigkszenie aktywnosci wody moze mie¢ wpltyw na jakos$¢ proszkéw
[Perez-Reyes M.E. i wsp. 2021]. Statystycznie potwierdzitem, Zze znaczacymi grupami okazaty
si¢ proby proszkow z soku malinowego, dla ktorych uzyskano nizsza aktywno$¢ wody oraz
wilgotno$¢ [Juarez-Enriquez i wsp. 2019, Hartman M. i wsp. 2011]. Im bardziej zwickszat
si¢ udzial nosnika tym grupy bardziej si¢ od siebie roznily, co przeklada si¢ na wyzsza
aktywno$¢ wody | zawarto$¢ wilgotnosci. Zauwazytem takze, ze ze wzgledu na aktywno$¢é
wody i wilgotno$¢ w probach proszki z soku malinowego z dodatkiem inuliny nie r6znily si¢
od siebie znaczaco. Z Kolei, znaczace rdéznice zaobserwowatem przy wilgotnosci w przypadku
proszkow owocowych z udziatem maltodekstryny i gumy arabskiej.

Wykrywanie krawedzi z obrazu jest mozliwe dzieki zaawansowanym technologiom
analizy obrazu, ktore pozwalajg precyzyjniej okresli¢ lokalizacje obiektow. W systemach
wizyjnych metody wykrywania krawedzi pozwalaja zminimalizowa¢ btedy przy wykrywaniu

krawedzi oraz zapewniaja doktadniejsza analize lokalizacji pikseli krawedzi mikroczastek. W
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ramach wynikow zwigzanych z wykrywaniem krawedzi obrazu zaobserwowatem, ze metoda
Canny’ego pozwolita zminimalizowa¢ bledy przy wykrywaniu krawegdzi a wzbogacenie
metodg Sobela pozwolita skuteczniej rozpoznawaé wielkosci mikroczastek proszkow z soku
malinowego. Moje do$wiadczenie uzyskane z wczesniejszych badan [Przybyl K. i wsp. 2018]
pozwolito potwierdzié, ze wskazane bylo w obecnych badaniach zastosowanie filtru Sobela,
ktory pozwolil na uwypuklenie krawegdzi kazdej mikroczastki proszku z soku malinowego.
Rozpatrujac wyniki wielkosci mikroczastek proszkow z soku malinowego przy pomocy
deskryptorow ksztaltu zaobserwowatem, ze najmniejsze mikroczgstki otrzymano w proszkach
z dodatkiem 30% maltodekstryny. Natomiast, najwigksze mikroczgstki otrzymano w proszkach
z 50% dodatkiem gumy arabskiej. Zaobserwowatem, ze wraz ze zmniejszeniem ilo$ci nosnika
zmniejszata si¢ wielko$¢ mikroczastek. Szczegolnie to mozna zaobserwowaé w proszkach z
dodatkiem gumy arabskiej. W badaniach dotychczas nie zaobserwowano wplywu ksztattu
mikroczgstek na warunki suszenia, ilo$¢ lub rodzaj nosnika w proszkach. Zaobserwowano
jednak, ze dobor warunkow suszenia m.in. okreslona temp. i parametry zasilania wlotowego
moga mie¢ wptyw na wielko$¢ mikroczastek.

Na podstawie wynikow metodg analizy gtownych sktadowych (PCA) pordéwnatem
rowniez wptyw wspolczynnikow ksztaltu na wielkos¢ mikroczastek proszkéw z soku
malinowego uwzgledniajac 9 przeprowadzonych prob. Podobienstwo wektorow PCA
wszystkich wspotczynnikow ksztattu mozna zauwazy¢ przy 50% 1 60% udziale maliny z guma
arabska oraz maltodekstryng. W przypadku inuliny podobiefistwo wektoréw PCA
przedstawiaja wykresy odpowiednio odpowiadajace 70% 1 50% maliny. Zaobserwowatem, ze
pomiedzy grupami silnie koreluja ze sobg wspotczynniki Circularity i Solidity. Rozpatrujac te
2 wspoélczynniki zauwazytem, ze mikroczastki w proszkach z soku malinowego wpltywaja na
zmiang ich wielko$ci. Wraz ze zmniejszeniem udziatu no$nika wzrasta wartos¢ dla Circularity.
Silng korelacj¢ zaobserwowalem takze w probach pomiedzy wspotczynnikiem Fereta a W2
(posrednio oparty o obwod mikroczastki). Im mniejszy udzial no$nika tym mniejszy rozmiar
mikroczastki w oparciu o0 W2. Odnotowalem réwniez, ze wystepuje dodatni zwigzek pomigdzy
Circularity 1 Solidity w mikroczastkach proszkéw z no$nikiem inuliny i mozna stwierdzi¢, ze
im mniejsza jest warto$¢ Circularity tym wicksza warto$¢ Solidity. W przypadku wynikow za
pomoca HCA potwierdzilem podobienstwo pomigdzy prébami badawczymi ze wzgledu na
rodzaj no$nika dodawanego do roztworu malinowego. Najwieksze podobienstwo ze wzgledu
na miar¢ ksztattu mikroczastek wystepuje przy proszkach przy udziale 50% 1 40% gumy
arabskiej. Kolejne zalezno$ci co do struktury mikroczastek zaobserwowalem pomigdzy

proszkiem z soku malinowego z 30% udzialem gumy arabskiej a proszkami z soku malinowego
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z 50% 1 40% udziatem maltodekstryny. W przypadkow proszkow z soku malinowego z
udzialem inuliny podobienstwo wystepuje pomiedzy réznym udziatem tego nosnika. Tym
samym na podstawie HCA mozna stwierdzi¢, ze podobienstwo w proszkach z soku
malinowego wystepuje pomiedzy grupami z udzialem gumy arabskiej i maltodekstryny. Na
podstawie literatury mozna zatem wnioskowac, ze to przektadac¢ si¢ moze m.in. na ich duza
mas¢ czasteczkowa, wysoka temperature zeszklenia (Tg) 1 dobrg rozpuszczalno$é oraz niska
lepkosc¢ [Schutyser M.A.1 i wsp. 2012, Shishir M.R.1 i Chen W. 2017].

W ramach tych wynikéw otrzymatem dedykowane sieci neuronowe typu MultiLayer
Perceptron, ktore osiggnety skuteczno$¢ klasyfikacji proszkéw z soku malinowego na poziomie
0,99. Najnizszy btagd Root Mean Square (RMS) [Bishop C.M.C.C.M. 2007, Niedbala G. 2019]
na poziomie 0,0138 dla zbioréw: uczacego, testowego i walidacyjnego otrzymano dla sieci typu
MLP o strukturze 8 zmiennych wejsciowych (6 deskryptorow ksztattu, aktywnosci wody oraz
wilgotnosci) nalezacej do warstwy wejSciowej, 44 neuronow w warstwie ukrytej oraz 9
neurondéw w warstwie wyjsciowej. Warstwa wyjsciowa sieci okreslata zmienng 9-stanowq tj.
proby proszkow spozywcezych przy réoznym udziale i rodzaju nosnika. Sie¢ MLP §-44-9
wyznaczono ze zbioru pierwszego (Z1). Ze zbioru Z2 uzyskano sie¢ MLP 8-13-9 o strukturze
tych samych parametrow w warstwie wejsciowej 1 wyjsciowej oraz 13 neuronéw w warstwie
ukrytej. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych wspomagane analizg obrazu umozliwito
skuteczng klasyfikacje probek proszku z soku malinowego na podstawie wspotczynnikow

ksztaltu mikroczastek proszku wraz z parametrami aktywnosci wody oraz wilgotnosci.

Ad. 4.4.2. Deep and Machine Learning Using SEM, FTIR, and Texture Analysis to Detect Polysaccharide in
Raspberry Powders — publikacja 2 (1.2.2).

W ramach osiggni¢gcia naukowego wykorzystatem skaningowg mikroskopig
elektronowa (SEM) [Przybyl K. i wsp. 2021] (1.2.1), ktora obecnie zyskuje na popularnosci w
zakresie rozpoznawania struktury morfologicznej zywnosci. Zaobserwowalem, ze struktura
morfologiczna mikroczastek proszkoéw owocowych pozwala na skuteczng oceng ich jakoSci
[Przybyl K., Samborska K. i wsp. 2021, Przybyl K. i wsp. 2018, Przybyl K. i wsp. 2019,
Przybyl K., Gawalek J. i wsp. 2023] (1.2.1). W tych badaniach przeprowadzitem oceng
skuteczno$ci przy pomocy Convolutional Neural Network, Multi-Layer Perceptron Network i
metody FTIR w procesie identyfikacji dziewigciu prob badawczych proszkow z soku
malinowego na podstawie ilosci i rodzaju nos$nika. Utylitarnym celem badan byto opracowanie
modeli neuronowych zdolnych do szybkiego oraz bezinwazyjnego identyfikowania proszkow

owocowych otrzymywanych w procesie niskotemperaturowego suszenia rozpylowego (tzn.
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temperatura powietrza wlotowego wynosita 80°C a wylotowego 50°C). Innowacyjnos¢
rozwigzania oparlem o technik¢ obrazowania SEM (posrednio majacy wpltyw na teksture i
piksel obrazu) oraz widmo w funkcji absorbancji (FTIR).

W pracy wchodzacej w sklad osiggniecia naukowego najpierw pozyskatem probki
proszkow z soku malinowego otrzymanych w wyniku suszenia rozpylowego. Nastepnie
wykonano obrazowanie, zrobitem zdj¢cia cyfrowe przy pomocy skaningowego mikroskopu
elektronowego (SEM) typu XL (Phenom) przy przyspieszonym napigciu 5 kV. Wykonatem
215 zdje¢ cyfrowych proszkéw z soku malinowego o rozdzielczosci 1024x1024 120dpi, 24-
bitowe] glebi koloréw oraz doktadnosci wyswietlania 120 dpi zapisanych w formacie
nieskompresowanym ,,.TIFF”. Te dziatania rowniez wykonalem w ramach w wspotpracy z
zespolem w SGGW w Warszawie.

W kolejnym etapie badan wykonatem przetwarzanie obrazu. W pierwszym wariancie
dla 215 zdje¢ mikroskopowych przeprowadzitem przeksztalcenie punktowe obrazéw. Celem
operacji na zdj¢ciach mikroskopowych jest uwidocznienie informacji strukturalnych proszkow
z soku malinowego zawartych na bitmapie. Ponownie wykorzystalem oprogramowanie
,,PIDsystem” [Przybyl K., Ryniecki A. i wsp. 2016] do obrdcenia o 90° 215 zdje¢ cyfrowych.
W efekcie pozyskatem 430 zdjg¢ mikroskopowych (po 230 zdje¢ mikroskopowych dla 0° i
90°). W kolejnym kroku przeprowadzitem analiz¢ tekstury z wykorzystaniem macierzy
wspoOtwystgpowania pasm szarosci (GLCM) [Przybyl, K.; Gawalek, J. i wsp. 2018, Clausi
D.A. 2022], ktora w grafice trojwymiarowej pozwoli przedstawi¢ szczegoty o powierzchni za
pomoca funkcji matematycznych (tekstur proceduralnych) [Gierz L., Przybyl K. i wsp. 2021].
W tym celu wykonalem za pomocg ,,PIDsystem” przetwarzanie zdje¢ cyfrowych z 24 do
8bitowej gtebi obrazu. W efekcie pozyskatem zdjecia cyfrowe o rozdzielczosci 1024x1024 oraz
256 odcieniach szaro$ci w formacie ,,. TIFF”. Przygotowana baza zdje¢ monochromatycznych
(8-bitowych) zostata zaimportowana do darmowego narz¢dzia ImageJ, za pomoca ktorego
odpowiednio wyekstrahowatem deskryptory tekstury: Angular Second Moment (ASM),
Entropy, Correlation, Contrast i Inverse Different Moment (IDM) [Haralick R.M. 1973, 1979,
Przybyl K. Boniecki P. i wsp. 2019, Gierz L., Przybyl K. i wsp. 2021]. W efekcie pozyskatem
zbiér sktadajacy sie danych teksturalnych (przypadkow uczacych) dla poszczegdlnych
rodzajow proszkow z soku malinowego (430 przypadkow uczacych).

W drugim wariancie badawczym z 215 zdje¢ mikroskopowych przy uzyciu
oprogramowania ,,PIDsystem” wykonatem réwniez segmentacje¢ obrazow. Z kazdego zdjecia
cyfrowego o rozdzielczosci 1024x1024 wyodrebnitem 16 bitmap o wymiarach 256x256.
Zapisywalem je jako nowy obraz w formacie ,,. TIFF” tworzac pojedynczy przypadek uczacy.

19



drinz. Krzysztof Przybyt Zalgcznik 3 Autoreferat

Operacje te powtarzano, w wyniku czego otrzymatem taczng ilos¢ 3440 przypadkéw. W
kolejnym kroku wykonatem zmniejszenie liczno$ci bitmap tak, zeby kazda z klas badawczych
miala réwng liczbe przypadkéw. W efekcie zbior uczacy dla CNN zawieral 1023 bitmap
(przypadkéw uczacych).

W kolejnym etapie badan przeprowadzitem proces glebokiego i maszynowego uczenia
sieci. W tym celu zaprojektowatem dla pierwszego wariantu badawczego sie¢ neuronowa typu
MLP, dla ktorej zbidr uczacy reprezentowal 5 danych wejsciowych zwigzanych z teksturg
obrazu oraz 1 dang wyjsciowg okres$lajaca klas¢ proszkow z soku malinowego. Wspomniany
pierwszy wariant badawczy zawierat 430 zdje¢ mikroskopowych okres$lajac przypadki uczace.
Struktura opracowanej sieci MLP obejmowata: warstwe wejSciowa (InputLayer) tj. dane
numeryczne w postaci 5 deskryptoréw tekstury; warstwy ukryte, dla ktorych ustawiono zakres
od 10 do 25 warstw; 9 neuronéw wyjsciowych w warstwie wyjsciowej obejmujacej 9 klas proéb
badawczych proszkoéw z owocdw z funkcjg aktywacji Tanh.

W ramach pordéwnania skutecznosci rozpoznawania ilosci i rodzaju nosnika drugi
wariant badawczy wymagat przygotowania konwolucyjnych sieci neuronowych. Zbior uczacy
sktadat si¢ z 1053 przypadkow uczacych (kazdy jako bitmapa o wymiarach 256x256x1).
Wykorzystatem CNN opartg o architekture sieci MobileNet [Howard A.G. i wsp. 2017].
Strukture¢ MobileNet wyjasnia warstwa konwolucyjna, ktoéra polega na zastosowaniu dwdch
podwarstw: depthwise convolution i pointwise convolution. Konwolucja glebinowa (ang.
depthwise convolution) wykonuje operacje konwolucji za pomocg jednego filtru
konwolucyjnego na kazdy kanat (neuron) w warstwie wejsciowej, natomiast konwolucja
punktowa (ang. pointwise convolution) tworzy liniowg kombinacje kanatow (neuronow)
warstwy wyjsciowej. MobileNet uzywa nieliniowosci zar6wno przy batch normalization jak i
dla ReLu [Le N.Q.K i wsp. 2019]. Struktura opracowanej CNN obejmowata: warstwe
wejsciowa (InputLayer) tj. bitmape o wymiarach 256x256x1 o warto$ciach przeskalowanych
liniowo do przedziatu od 0 do 1 (z dyskretnymi wartosciami pos$rod ktorych kazde dwa
sgsiadujgce elementy lezg na skali w odlegtosci 1/256). Poczatkowy tensor zostat przekazany
do pierwszej ukrytej warstwy, ktorg byta standardowa warstwa konwolucyjna (Conv2D), z 32
filtrami dla kazdego zatadowanego obrazu. Nastepnie zastosowano 13 warstw konwolucji
glebinowo-separacyjnej (Depthwise Separable Convolution), gdzie gtgbokos¢ tensordéw (liczba
filtréw) wynosita odpowiednio 32, 64, 128, 256 lub 1024 w zaleznosci od numeru warstwy.
Kazda warstwa konwolucyjna tego typu skladata si¢ z podwarstw w podanej kolejnosci:
normalizujacej (BatchNormalization), ktora ma na celu przyspieszy¢ 1 zwigkszy¢ stabilnos$ci

sztucznych sieci neuronowych poprzez normalizacje wejS¢ warstw poprzez ponowne
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wysrodkowanie i ponowne skalowanie [loffe S. i wsp. 2015], aktywacyjnej (funkcja aktywacji
ReLu) [Chollet F. 2019, 2021], depthwise convolution 2D, pointwise convolution 2D,
normalizujacej (BatchNormalization). Operacje probkowania global average pooling2d (w
odroznieniu od max pooling stosowanej w standardowych warstwach konwolucyjnych).
Podczas stosowania globalnego taczenia §rednich, rozmiar puli jest nadal ustawiony na rozmiar
danych wejsciowych warstwy, ale zamiast maksymalnej, brana jest srednia z puli. Celem
przedsiewzigcia podczas budowy modelu byto zredukowanie iloéci danych przekazywanych do
warstw w pelni polaczonych w klasyfikatorze.

Operacja dropout (parametr dropout ustawiono na 0,001) polegata na losowym
wybieraniu okres$lonej ilosci cech wejsciowych warstwy oraz zastepowaniu ich zerami [Li X. i
wsp. 2021]. Warstwa wyjsciowa sktadata si¢ z 9 neuronéw z funkcjg aktywacji ,,softmax”.
Zastosowana funkcja aktywacji to funkcja matematyczna, za pomocag ktorej przeksztatcany jest
wektor liczb w wektor prawdopodobienstw. W efekcie prawdopodobienstwa kazdej wartosci
sa proporcjonalne do wzglednej skali kazdej wartosci w wektorze. Pomigdzy wartosciami
konwolucyjnymi wystapila operacja ZeroPadding2D, ktora polega na poszerzeniu kazdej z
dwuwymiarowych charakterystyk map o jeden wiersz i jedng kolumne. Nastepnie wykonywana
byta operacja DepthWiseConv2D, w wyniku ktorej usuwane byty wezesniej dodane kwadraty.

W kolejnym etapie badania wykonalem z zespolem analiz¢ FTIR przy uzyciu
spektrofotometru firmy Perkin Elmer (Waltham, MA, USA) wyposazonego w urzadzenie ATR
z diamentem jako wewng¢trznym elementem odbijajacym. Widma probek badawczych
rejestrowano w funkcji absorbancji w zakresie liczby falowej 3550-350 cm™ z rozdzielczo$cia
0,9cm™,

W wyniku badan okreslitem odpowiednie sieci neuronowe. Przed procesem uczenia
sieci ustalitem minimalng oraz maksymalng liczb¢ warstw ukrytych. Dla minimalnej liczby
warstw ukrytych modelu neuronowego ustalono 10 warstw ukrytych, a maksymalna liczba
warstw ukrytych zawierala 25 warstw. Zauwazytem, ze dla zbioru uczacego wykorzystanego
w badaniach przy niskiej liczbie warstw ukrytych, sieci neuronowe osiggaty niskg skuteczno$¢
klasyfikacyjnag. W przypadku przekroczenia 25 warstw ukrytych sieci miaty sklonno$¢ do
przeuczenia. Sposrod sieci, ktore osiaggnely wysoka skuteczno$¢ klasyfikacyjng a przy tym niski
RMSE znalazty si¢ te, ktore zawieralty neurony w warstwie ukrytej z funkcja aktywacji:
logistyczng, tanh, wyktadnicza lub sigmoidalng. Proces uczenia sieci przy uzyciu neuronow
warstwy ukrytej z liniowa funkcja aktywacji osiggaly najwigkszy RMSE. Wykonatem
symulacj¢ sieci, z ktorych wybratlem i zachowatem adekwatny model neuronowy. Wybrany

model neuronowy, czyli taki ktory ma najwigksze zdolnos$ci klasyfikacyjne zostal utworzony z
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5 neuronow w warstwie wejsciowej, 24 neurondw w warstwie ukrytej i 9 neuronoOw w warstwie
wyjsciowej (Rysunek 1, 1.2.2). Sie¢ typu MLP pozyskano z funkcja aktywacji Logistyczna (dla
warstw ukrytych) oraz Softmax (dla warstwy wyjsciowej). Efektywnos¢ MLPN 5:5-24-9:1 ze
wzgledu na poprawnos¢ klasyfikacji osiggnieto na poziomie 0,962, wartos¢ RMSE byta na
poziomie: 0,029 dla zbioréw uczacego, testowego i walidacyjnego (Tabela 2, 1.2.2). W ramach
poprzednich badan przy uzyciu aparatu cyfrowego oraz mikroskopu skaningowego okreslono
struktur¢ mikroczastek w proszkach z soku truskawkowego na podstawie parametréw takich
jak: barwa RGB, ksztalt oraz tekstura [Przybyl K. i wsp. 2018, Przybyl K., Boniecki P. i wsp.
2019]. Zaobserwowatem, ze wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji na poziomie 0,99 oraz RMSE na
poziomie: 0,03 otrzymata sie¢ typu MLP 30:30-19-4:1 z wykorzystaniem parametrow
powiazanych ze sobg takich jak: barwa RGB oraz wybrane parametry tekstury z liczbg 1960
przypadkéw uczacych. W obecnych badan sprobowatem oceni¢ teksture obrazu przy uzyciu
tym razem struktury mikroczastek ze zdjecia mikroskopowego. Zaobserwowatem w
odniesieniu do obecnych badan, ze otrzymana sieci typu MLP 5:5-24-9:1 (Rysunek 1, 1.2.2),
dla ktorych wyznaczono 5 deskryptoréw tekstury wypadta znacznie lepiej przy klasyfikowaniu
probek proszkow z owocow o nizszej liczbie przypadkow uczacych (430 przypadkéw
uczacych). W przypadku wykorzystania wspotczynnikow ksztattu w poprzednich badaniach ta
skuteczno$¢ klasyfikacji byta nieco nizsza i osiggneta dla sieci MLP 9:9-9-4:1 warto$¢ na
poziomie 0,94, RMSE wynosita: 0,13 (144 przypadki uczace) [Przybyl K. i wsp. 2018]
(Zatacznik 4: poz. 11.4.47). W ostatnich badaniach na proszkach z soku malinowego
wykazatem, ze powodem mniejszej skutecznosci rozpoznawania mikroczastek za pomoca
ksztaltu jest liczba ich przypadkow uczacych. W sieci MLP 8:8-44-9:1, dla ktorej wyznaczono
2903 przypadki w postaci mikroczastek proszku z soku malinowego uzyskatem najmniejszy
btad RMSE na poziomie: 0,01. Wraz ze wzrostem liczby przypadkéw w postaci mikroczastek
zwigkszata sie¢ w sieci MLP ich skutecznos$¢ rozpoznawania [ Przybyl K., Samborska K. i wsp.
2021] (1.2.1). W obecnych badaniach przy procesie maszynowego uczenia sieci zastosowatem
algorytm Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno (BFGS), ktory informuje o krzywiznie funkcji
wydajnosci oraz pozwala okresli¢ kierunek wyszukiwania minimalnego punktu docelowego
przy wydajnosci w ramach sieci. Ten algorytm w odniesieniu do pozostatych metod staje si¢
by¢ doktadniejszy i wydajniejszy na zbiorze testowym. Wynika to z faktu uwzglednienia
mniejszej liczby iteracji w procesie uczenia sieci [Zhao W. 2021]. Dotyczy to poréwnania
skutecznosci  pomiedzy  wczesniejszymi  badaniami, dla  ktérych  algorytmami
wykorzystywanymi byly funkcje uczenia si¢ z wykorzystaniem algorytmu propagacji

wstecznej (ang. Back Propagation, BP) oraz gradientu sprzezonego (ang. Conjugate Gradient,
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CG). Dla poréwnania algorytmy BP oraz CG wykazaly, ze wraz ze wzrostem liczby iteracji na
zbiorze testowym zwicksza si¢ skutecznos¢ identyfikowania proszkow pozyskanych z soku
aroniowego [Przyby! K. i wsp. 2019] (Zatacznik 4: poz. 11.4.46) czy truskawki [Przybyl K. i
wsp. 2018]. W ostatnich badaniach, dla ktorych materialem badawczym byty proszki z soku
malinowego poziom iteracji byt takze wyzszy [Przybyl K., Samborska K. i wsp. 2021] (1.2.1)
niz przy zastosowaniu obecnej metody uczenia, dla ktorej wartos¢ iteracji wynosita 65.

W ramach poréwnania wynikow badan 1 sposobu rozpoznawania proszkow
spozywczych w tym proszkéw z soku malinowego wykorzystatem technike glebokiego
uczenia. W odrdéznieniu do wczesniej stosowanych rozwigzan z wykorzystaniem uczenia
maszynowego efektywniejszym typem sieci okazata si¢ MLPN od sieci o radialnych funkcji
bazowych (RBFN) [Przybyl K. i wsp. 2018]. Poréwnujac MLPN do CNN nalezatoby
zrozumie¢ roznice pomiedzy uczeniem maszynowym a uczeniem glebokim. Model uczenia
maszynowego polega na mapowaniu zmiennych wejsciowych (obraz, sygnatl akustyczny lub
dane numeryczne) warstwy wejSciowej w zmienne wyjsciowe warstwy wyjsciowej. W
przypadku glebokiego uczenia sieci neuronowe przeprowadzajg operacje mapowania za
pomoca transformacji danych z warstwy wejsciowej do kolejnych podwarstw, az do warstwy
wyjsciowej. W CNN konwolucja wykorzystuje funkcje jadra 1 wiaze si¢ ze zwigkszeniem
rzedowosci kopii tensora, na ktorego podstawie wykonywane sa operacje, jednak nie musi
wigzac si¢ ze zwigkszeniem jej wymiarowosci [Nelli F. 2018]. Przyktadem zastosowania sieci
konwolucyjnych jest algorytm klasyfikacji obrazow ze wzgledu na wystepowanie
powtarzajacych si¢, dajacych si¢ rozpozna¢ i podobnych do siebie ksztattow w obrazie. W
takim przypadku ksztatt tensora wejsciowego sieci mozna opisac ksztaltem (probki, wysokos¢
obrazu, szeroko$¢ obrazu, glebia jako ilo$¢ wymiarow przestrzeni kolorow RGB) [Nelli F.
2018].

W wyniku tych badan przeprowadzilem analiz¢ zmian w strukturze chemicznej probek
koncentratu z malin z dodatkiem r6znych no$nikow wykonujac widma w podczerwieni
(Rysunek 2, 1.2.2).

Analizujac pierwszy obszar w zakresie liczb falowych od 2500 do 3550 cm™, ktory
pokazuje szerokie wigzanie asymetryczne spowodowane walencyjnymi wibracjami grup
hydroksylowych wigzan rozciggajacych OH zaangazowanych w wigzania wodorowe oraz dran
rozciggajacych C-H. W tym rejonie pojawia si¢ ostre pasmo przy liczbie falowej 2950 cm™,
ktore przypisuje si¢ drganiom walencyjnym asymetrycznego rozciggania C-H w grupie CH>

[Wongphan P. i wsp. 2020]. Najwicksza intensywnos$¢ tego pasma obserwujemy dla proby o
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zawartosci 60% maliny i 40% nos$nika maltodekstryny oraz 50% maliny i 50% nos$nika — gumy
arabskiej.

! reprezentuja silne wigzania

Kolejny obszar widmowy pomiedzy 1500 a 900 cm”
rozciagajace C-O, C-C oraz C-O-H i C-O-C, rdéznych oligo- i polisacharydow [Naumann D.
1998]. W tym rejonie mozna zauwazy¢, ze najwicksza intensywnos$¢ absorpcji przypisana jest

! Intensywno$¢ w tym obszarze przypisana jest drganiom

w pasmie przy 1085 cm’
rozciggajagcym C-O, ktore wykazuja najwigksza intensywnos$¢ absorpcji w probkach z
dodatkiem maltodekstryny. Ostatni obszar ,fingerprint” przypadajacy ponizej 900 cm
odpowiada za regiony krystaliczne i wskazuje na zmiany konformacyjne w badanym materiale
[Ramirez-Hernandez A. i wsp. 2019]. Dla przeanalizowanych probek przypada on dla liczby
falowej 700 cm™, a intensywno$é pasma absorpcji uzalezniona jest od proporcji sktadnikow
danej probki [Melanie H. i wsp. 2015]. W obszarze tym obserwujemy delikatne przesunigcie
si¢ maksimum absorpcji w strone krétszych liczb falowych dla probek z wigksza zawartoscia
malin 60 i 70% oraz z dodatkiem maltodekstryny jako no$nika odpowiednio 40 i 30%.

W kolejnym etapie wykonatem analiz¢ wariancji (ANOVA), ktéra pozwolita poréwnac
9 klas badawczych na podstawie deskryptoréw tekstury (posrednio wyznaczone ze zdj¢c
mikroskopowych) oraz obszaru widmowego (pozyskanego przy uzyciu spektrofotometrii w
podczerwieni). W Tabeli 4 (1.2.2) przedstawiono wyniki 9 klas badawczych r6znigcych sie od
siebie stopniem scukrzenia oraz polisacharydem.

Omawiajac zmienng entropii [Gierz L., Przybyl K. i wsp. 2021] (Zatacznik 4: poz.
11.4.36), ktora w literaturze okresla ilo§¢ energii tracong w wyniku reakcji fizycznej [Hall-
Beyer M. 2017] mozna zaobserwowac podobienstwo pomi¢dzy klasami badawczymi. Okazuje
si¢, ze najwigksze podobienstwo dla zmiennej entropii wystepowato pomigdzy klasami
badawczymi z udziatem 30% ilosci cukru pomiedzy IN i MD. Statystycznie porownujac grupy
badawcze na podstawie deskryptora entropii zaobserwowano podobienstwo w grupie proszkéw
z soku malinowego z udziatem IN (IN50, IN60, IN70). Oprdocz tego zmienna entropii wykazata
podobienstwo w grupach m.in. dla GA60 1 GA70 oraz MD50 1 MD60. W przypadku zmiennych
contrast 1 correlation analiza wariancji wykazata, Zze poszczegdlne grupy roznig si¢ od siebie.
Zaobserwowano, ze zmienna ASM, ktora obliczana jest jako drugi moment katowy (miara
przyspieszenia obrotowego) wykazata homogeniczno§¢ wariancji (wszystkie wariancje sa
praktycznie sobie réwne). W przypadku zmiennej IDM zaobserwowano, ze najbardziej
znaczacg grupg badawczg sg proszki z soku malinowego z 50% udziatem cukru w postaci gumy
arabskiej. Statystycznie podobienstwo pomigdzy grupami zaobserwowano dla proszkow z soku

malinowego z udziatem cukru gumy arabskiej (GAS50, GA60, GA70).
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Dla poréwnania z deskryptorami tekstury wykonano analize dla absorbancji (FTIR).
Stwierdzono podobnie jak dla deskryptora IDM, ze w obszarze widmowym (na podstawie
FTIR) dla klas badawczych koncentratu z malin z dodatkiem réznych no$nikoéw najwigksze
podobienstwo wystepuje z udzialem gumy arabskiej i maltodekstryny (Tabela 4, 1.2.2).

W ramach poroéwnania grup hydroksylowych wigzan rozciggajacych OH
zaangazowanych w wigzania wodorowe oraz drgan rozciggajacych C-H, dla ktérych
zaobserwowano na rysunku najwicksza intensywnos¢ pasma z udzialem klasy badawczej
GAS50 mozna statystycznie potwierdzi¢, ze w odniesieniu do wynikoOw badan jest znaczaca
grupg (Tabela 4, 1.2.2). W ostatnio przeprowadzonych badaniach zauwazono, ze najwigksze
réznice wystepuja takze przy wilgotnosci i aktywnosci wody witasnie dla klasy badawczej
GAGS50 [Przybyl K., Samborska K i wsp. 2021] (1.2.1).

W przypadku kolejnego obszaru, ktory dotyczy roéznych zwiazkoéw oligo- i
polisacharydow zauwazono, ze najwigksza intensywno$¢ wystepuje z udziatem
maltodekstryny. W analizie wariancji wykazano, ze zmienne takie jak entropia, correlation i
contrast statystycznie okreslajg, ze znaczgcymi grupami sg proszki z soku malinowego z
r6znym udziatem cukru maltodekstryny.

Pozyskane ze zbioru uczgcego (deskryptory tekstury). Na rysunku 3 i tabeli 5 (1.2.2)
zaobserwowano, ze zmienna Entropii silnie ujemnie korelowata (R?=-0,89) ze zmienng IDM.
Analiza PCA wykazala, Ze najmniejsza korelacja pomiedzy deskryptorami tekstury wystgpita
przy zmiennej ASM.

W przysziosci badania beda koncentrowac si¢ na wykorzystaniu sztucznych sieci
neuronowych oraz analizy obrazu do kontroli tworzenia mikroczastek proszkow z owocow w
trybie on-line. Niemniej nadal brakuje wiedzy na temat podstaw procesu tworzenia
mikroczastek. W literaturze mozna znalez¢ bardzo duzo informacji na temat budowy i
morfologii mikroczastek [Boel E. i wsp. 2020]. Niestety nie ma okreSlonej metody
wspomagajacej projektowanie okreslonego typu morfologii mikroczastek. W tym celu autorzy
daza do uzyskania optymalnego rozwigzania, ktory pozwoli morfologie czastek monitorowac.

Podsumowujac, monitorowanie jako$ci oraz parametrow suszenia proszkow
spozywczych (w tym stopnia scukrzenia oraz rodzaju polisacharydu) na podstawie
nowoczesnych technik takich jak: komputerowa analiza obrazu i modelowanie neuronowe
mogg przyczyni¢ si¢ do znacznego rozwoju cywilizacyjnego. Zwigkszenie powtarzalnosci
uzyskiwanych proszkow przy jednoczesnym zmniejszeniu kosztoéw oceny jakosciowej 1 w
konsekwencji ceny naturalnych proszkéw spozywczych, przelozy si¢ na zwigkszenie ich

popularno$ci wsérdéd producentow zywnosci, a to z kolei przetozy sie na zwigkszenie
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konsumpcji produktéw naturalnych wsrdd spoteczenstwa eliminujagc w znacznym stopniu

dodatki syntetyczne.

Ad. 4.4.3. Fruit powders analysis using machine learning based on color and FTIR-ATR spectroscopy. Case study:

black currant powders — publikacja 3 (1.2.3).

W ostatnich latach wzrosta produkcja owocoéw, jest to konsekwencja ich wysokich
waloréw smakowych oraz znaczacego udzialu w diecie cztowicka [Wallace T.C., Bailey R.L.
i wsp. 2020]. Owoce sg bogate w sktadniki odzywcze, ktore dostarczajg niezbednych substancji
do prawidtowego funkcjonowania organizmu tj.: biatko, weglowodany, witaminy, sktadniki
mineralne, blonnik, antyoksydanty czy woda. Owoce sa produktami, ktore dostarczaja
organizmowi potrzebnych sktadnikow odzywczych i odgrywaja wazng role w profilaktyce
wielu choréb. Wobec powyzszego kluczowe wydaje si¢ by¢ dziatanie na rzecz ich konserwac;ji.
W badaniach skupitem si¢ na jagodach czarnej porzeczki (Ribes nigrum L.).

W ramach projektu podjatem kolejng probe poréwnania wplywu wybranych
parametrow jakosciowych proszkow z soku porzeczkowego na podstawie FTIR oraz uczenia
maszynowego. Celem utylitarnym jest zastosowanie nieinwazyjnej metody sztucznej
inteligencji do opracowania docelowo inteligentnego systemu oceny jakosci wybranych
produktéw spozywczych dla potrzeb pracy w systemach on-line. Prace pozwola wspomagaé
rozpoznawanie deskryptorow barwy uwzgledniajac ilo§¢ i rodzaj nosnika w proszkach z soku
porzeczkowego przy uzyciu metod FTIR oraz uczenia maszynowego.

W  pracy przeprowadzitem charakterystyke wlasciwosci proszkéow z  soku
porzeczkowego, ktora pozwolita mi oceni¢ jako$¢ otrzymanych proszkow spozywczych.
Wykonatem pomiar aktywnosci wody przy uzyciu analizatora dyfuzji i aktywnosci wody ADA-
7 (COBRABID, Poznaf) z systemem automatycznej rejestracji czasu przebiegu ewakuacji
wody dla poszczegolnych probek [Baranowska H.M., Masewicz L. i wsp. 2018]. Wykonane
proby przeprowadzitem w 5 powtdrzeniach (lgcznie n=90). Aktywno$¢ wody wykonatem
zgodnie z procedurg przy proszkach z soku malinowego wedtug Przybyl K., Samborska K i
wsp. 2021 (1.2.1). W kolejnym etapie wykonalem pomiar barwy proszkéw z soku
porzeczkowego przy pomocy spektrofotometru SP-60 firmy X-Rite. Pomiar barwy zrobitem w
30 powtorzeniach dla kazdego wariantu proszku z soku porzeczkowego.

Identyfikacje wigzan wodorowych w badanych probkach, tj. probkach proszku z soku
porzeczkowego, przeprowadzilem z wykorzystaniem spektrofotometrii w podczerwieni.
Badania przeprowadzitem przy uzyciu spektrofotometru wyposazonego w przystawke ATR

zawierajacg urzadzenie diamentowe jako element wewngtrznego odbicia firmy PerkinElmer
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Ltd. (Waltham, MA, USA). Widma badanych probek o masie 0,005 + 0,005 g zostaty
zarejestrowane w funkcji absorbancji w zakresie liczby falowej 4000-500 cm?, z
rozdzielczoscia 0,9 cm™. Kazde widmo jest wynikiem natozenia pieciu powtorzen. Badania
przeprowadzone dla proszkow z owocOW czarnej porzeczki zostalty przeprowadzone
analogicznie do proszkow z soku malinowego zgodnie z procedurg opisang W Przybyl K.,
Samborska K i wsp. 2021 (1.2.1).

W badanych probach przy uzyciu parametrow barwy, przygotowalem 30 zbiorow
uczacych, ktore reprezentowaty najmniejszy i najwigkszy udzial nosnika w roztworze (30% 1
50% jego zawartosci). Celem tego etapu badan byto zastosowanie uczenia maszynowego do
opracowania adekwatnej topologii sieci neuronowej, ktora okazata si¢ by¢ sie¢ typu MLP
[Przybyl K. i Koszela K. 2023] (Zatacznik 4: poz. 11.4.26). Struktura kazdej z tych sieci
charakteryzowata si¢ 3 neuronami w warstwie wejsciowej, od 3 do 10 neuronow w warstwie
ukrytej oraz 2 neuronami w warstwie wyjsciowej. W ramach uczenia maszynowego uzyto
algorytmu BFGS. W tym etapie badan uzyskatem optymalne sieci MLP, ktére byty w stanie
efektywnie identyfikowac okreslone rodzaje proszkéw z soku porzeczkowego za pomocg
barwy L*a*b*.

W wyniku badan pomiaru wilgotnosci prob proszkéw z soku porzeczkowego
zaobserwowalem, ze, réznily si¢ od siebie iloscig i typem no$nika. Celem analizy bylo
porownanie no$nikow pomig¢dzy probami uzytymi w dzialaniu badawczym. W odniesieniu do
poprzednich badan zwiagzanych z proszkami z soku malinowego [Przyby! K., Samborska K i
wsp. 2021, Przybyl K., Koszela K. i wsp. 2021] (1.2.1, 1.2.2), potwierdzitem, Zze no$niki z
mniejszym udziatem w roztworze owocowym prowadza do uzyskania najnizszej wilgotnosci
w proszkach z owocoéw. Zaobserwowatem, ze proszki z soku malinowego wzbogacone
dodatkiem inuliny osiggngly w obecnych badaniach proszkéw z soku porzeczkowego rownie
niski poziom wilgotnosci. W efekcie proszki z sokow porzeczkowego jak i malinowego
[Przybyl K., Koszela K. i wsp. 2021] (1.2.2) wzbogacone dodatkiem inuliny charakteryzuja
si¢ jedng z najnizszych zawartosci wody w porownaniu do pozostatych probek proszkow z soku
porzeczkowego zawierajacych inne nosniki. W obecnych badaniach zauwazylem takze, ze
celuloza mikrokrystaliczna oraz btonnik osiggnety niska zawarto$¢ wilgotnosci w probach. Z
perspektywy przechowywania tych produktéw przez dtuzszy okres przydatnos$ci projektowanie
proszkéw owocowych z nosnikiem inuliny dla porzeczki jak i maliny wydaje si¢ by¢
korzystniejszym przedsigwzieciem. Obecne badania potwierdzajg jednoznacznie, ze proszki z
soku porzeczkowego z dodatkiem gumy arabskiej (GA) osiagaja najwyzszy poziom

wilgotnosci w probach, niezaleznie od zawartosci no$nika w roztworze owocowym. W ramach
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utrwalania zywnosci 1 sposobu przechowywania przez dtuzszy okres czasu suszenie proszkow
owocowych z udzialem gumy arabskiej wydaje si¢ by¢ jednak mniej skutecznym dziataniem
[Ray A.K. i wsp. 1995, Fernandes R.V.D.B. i wsp. 2014, Przybyl K., Masewicz L. i wsp.
2021]. Przyczyng wysokiej wilgotnosci dla gumy arabskiej okreslano na podstawie jej
wlasciwosci.

W ramach dziatan badawczych sprawdzitem aktywno$¢ wody dla proszkow z soku
porzeczkowego. To istotny parametr, ktory istotnie wptywa na stabilno$¢ mikrobiologiczng i
bezpieczenstwo podczas dluzszego przechowywania produktéw spozywczych. Im wyzszy
poziom aktywnosci wody tym zwigksza si¢ rozwdj mikroorganizméw w produkcie
spozywczym. W wyniku niskotemperaturowego suszenia rozpylowego osiggni¢to najnizsza
aktywno$¢ wody w probach proszkoéw z soku porzeczkowego [Samborska K., Jedlinska A. i
wsp. 2019, Jedlinska A., Samborska K. i wsp. 2019]. Na podstawie przeprowadzonych
wczesniej przeze mnie badan z udziatem inuliny wykazatem w proszkach z soku malinowego
najnizszg aktywno$¢ wody. W obecnych badaniach z wudzialem proszkow z soku
porzeczkowego rowniez pozyskano niski poziom aktywnosci wody dla inuliny, biatek
serwatkowych mleka, celulozy mikrokrystalicznej oraz btonnika (Rysunek 3, 1.2.3). Tym
samym w celu przedtuzenia okresu przydatnosci do spozycia i utrzymania wysokiej jakos$ci
produktow oprocz inuliny alternatywnymi nosnikami wydajg si¢ by¢ biatka serwatkowe mleka,
celuloza mikrokrystaliczna 1 blonnik. W aspekcie kryterium wartosci aktywnos$ci wody
poruszanym dla proszkow z soku malinowego, gdzie zastosowano niskotemperaturowe
suszenie rozpylowe w obecnych badaniach rowniez je utrzymano. Praktycznie wszystkie
proszki z soku porzeczkowego uzyskaty niskg aktywno$¢ wody, ponizej 0,2 z wyjatkiem
maltodekstryny (0,25). To kryterium niskiej aktywnos$ci istotnie wplywa na jako$¢
mikrobiologiczng i przedtuzenie trwalosci produktéw spozywczych.

Przeprowadzitem analiz¢ statystyczng metoda ANOVA uwzgledniajac test Tukey’a i
wyniki odnoszg si¢ do modelu przestrzeni barw L*a*b* proszkow z soku porzeczkowego.
Model przestrzeni barw L*a*b* pozwala okresli¢ trzy podstawowe sktadowe barw takie jak:
jasno$¢ (L*), kolor czerwony-zielony (a*) oraz zotty-niebieski (b*). W kontekscie testu
Tukey’a otrzymatem podklasy dla proszkéw spozywczych z 30% i 50% udziatem nosnika.
Oznacza to, ze pewne proby proszkow sa podobne do siebie, a inne rdznig sig.
Zaobserwowatem, ze sktadowa barwy odpowiadajaca za jasno$¢ (L*) wykazata, ze proszek z
soku porzeczkowego z 50% udziatem bialek serwatkowych mleka (WS50) statystycznie
znajduje podobienstwo z inuling (IN50) oraz btonnikiem (F50). W przypadku sktadowej (a*)

proszki z soku porzeczkowego z 50% udziatem nosnika wykazuja statystycznie najwieksze
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podobienstwo miedzy sobg m.in. biatka serwatkowe mleka, inulina, celuloza mikrokrystaliczna
oraz btonnik. Stwierdzitem, ze w przypadku sktadowej (b*) proszki spozywcze z 50% udziatem
biatek serwatkowych mleka (W50) wykazuja istotnie statystycznie podobienstwo z
maltodekstryng (MD50). Przedstawitem analize wariancji dla r6znych prob z najmniejszym
udziatem no$nika w roztworze porzeczkowym. Okazuje sie, ze skladowa L* istotnie
statystycznie wykazuje roznice pomigdzy probami proszkéw z soku porzeczkowego. W
przypadku sktadowej (a*) i (b*) zaobserwowatem w proszkach z soku porzeczkowego z 30%
udziatem nosnika istotnie statystycznie podobienstwo pomiedzy btonnikiem (F70) a celulozg
mikrokrystaliczng (C70). Porownujac, wspomniane wyzej, wyniki zwigzane z wilgotnoscig i
aktywnoscia wody pozwolitem zidentyfikowac jak istotnie statystycznie wplywa udziat
nosnika tj. inuliny. W przypadku barwy przy probach proszkow z soku porzeczkowego ze
wzgledu na sktadowe modelu przestrzeni barw L*a*b* inulina staje si¢ jednym z tych
no$nikow, ktdry istotnie statystycznie wyznacza podobienstwo.

Dla poréwnania przedstawitem przebieg widma w podczerwieni dla 12 préb proszku z
owocOw czarnej porzeczki z r6zng zawartoscig nosnikow. Szerokie pasmo absorpcji przy 3290
cm™' oraz wezsze pasmo przy liczbie falowej 2900 cm™ s3 spowodowane drganiami
rozciggajacymi grup OH tworzacych wigzania wodorowe oraz asymetrycznym rozcigganiem
grup CH2 [Wongphan P. iwsp. 2020, Yu M i wsp. 2019]. Najwi¢kszg intensywnos¢ tych pasm
zaobserwowatem dla préby F70, ktéora zawiera najmniejszg ilo$¢ blonnika. Natomiast
najmniejsza intensywnos$¢ absorpcji w tym obszarze widmowym wykazuje préba MD70 o
najmniejszej zawartosci maltodekstryny. Kolejne pasmo absorpcji w calym obszarze
widmowym przypada na 1732 i 1621 cm™, ktére przypisano absorpcji grup karbonylowych
estrow (COOR) i pasmu rozciggania jonéw karboksylanowych (COO) [Aly A. i wsp. 2019].
Literatura podaje, iz liczbie falowej 1708 cm™ przypisuje si¢ wigzania odpowiadajace za lipidy
a w przedziale 1705-1575 cm™ amid 1. Ze wszystkich przebadanych probek najwyzsza
intensywno$¢ pasm absorpcji w tych obszarach obserwuje si¢ dla probki GA50, czyli o
zawartosci 50% gumy arabskiej. Wszystkie widma pokazaly typowe pasmo drgan
rozciaggajacych C-O-C przypisane carbohydrate region (1200-900 cm™) [Ying D. i wsp. 2017].
Maksimum absorpcji w tym obszarze przypada réwniez probce o zawartosci 50% gumy
arabskiej (GAS50) natomiast nizsza zawarto$¢ tego nosnika (GA70) powoduje spadek
intensywnos$ci  absorpcji. Odpowiadajacy za regiony krystaliczne obszar fingerprint
wystepujacy ponizej 900 cm™, ktéry wskazuje zmiany konformacyjne zachodzace w badanym
materiale [Melanie H. i wsp. 2015] obserwuje sie dla liczby falowej 764 cm™, niezaleznie od

rodzaju i ilo$ci dodanego nosnika.
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W wyniku przeprowadzonego procesu uczenia maszynowego otrzymatem 30 MLPN,
ktore charakteryzowaly si¢ wysokim wskaznikiem determinacji dla zbioru testowego na
poziomie 0,99. MLPN wygenerowane dla zbioru uczacego wykazaty rownie wysoki poziom
skutecznosci rozpoznawania prob proszkow z owocdéw czarnej porzeczki. Zgodnie z przyjeta
zasadg w uczeniu maszynowym otrzymane modele spetniajg kryterium dobrego dopasowania
si¢ do sieci (reguta overfitting by under fitting) [Bashir D. i wsp. 2020]. W strukturze MLPN
warto zauwazy¢, ze zakres liczby neuronéw w warstwie ukrytej miat wptyw na znalezienie
optymalnej sieci MLP. W przypadku funkcji aktywacji dla neuronéw w warstwie ukrytej,
najsprawniejsze okazaly si¢ funkcje tanh oraz wyktadnicza dajgc najlepsze rezultaty w wyniku
uczenia tych sieci. Tanh i Exponential wydaja si¢ by¢ bardziej elastycznymi funkcjami
aktywacji niz pozostate, co przektada si¢ na uzyskanie lepszego wskaznika determinacji modelu
na zbiorze testowym [Przybyl K., Masewicz L i wsp. 2021, Dubey S.R., Singh P. i wsp.
2022]. W praktyce opierajac si¢ na zasadach uczenia maszynowego wybor funkcji aktywacji
zalezy od stawianego problemu decyzyjnego jak i topologii sieci. Nieliniowos¢ tych funkcji
aktywacji takze moze wplywac na skuteczniejsza wydajno$¢ rozpoznawania tych danych.

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw uczenia maszynowego zaobserwowatem
rowniez niewiele wyzsza skuteczno$¢ identyfikacji proszkoéw z soku porzeczkowego, gdy ilos¢
no$nika w roztworze wynosita 50% niz w przypadku prob z 30% udzialem tego nosnika. W
przypadku rodzaju nosnika proces identyfikowania poszczegdlnych prob najskuteczniej
odbywat si¢ przy doborze biatek serwatkowych mleka (W70), gumy arabskiej (GA70),
maltodekstryny (MD70), inuliny (IN70) oraz celulozy mikrokrystalicznej (C70) biorac pod
uwage warto$¢ najmniejszego bledu popelnionego na zbiorze testowym z jego 30% (Tabela 3,
1.2.3) oraz 50% (Tabela 4, 1.2.4) udziatlem w roztworze. Gorsze rezultaty rozpoznawania prob
proszkow z soku porzeczkowego otrzymatem z udzialem blonnika. Najmniejszy btad
popelniony na zbiorze testowym wsrdd pozyskanych MLPN w procesie uczenia maszynowego
dla 30% zawartosci nos$nika osiggneta sie¢ MLP 3-6-1 (model C70zW70), dla ktérej btad
osiggnal warto$¢ na poziomie 0,0025. Dla porownania przy rozpoznawaniu nos$nika z jego 50%
udzialem w roztworze najmniejszy btad na zbiorze testowym osiagnety modele takie jak: MLP
3-8-1 (MD50zGA50), MLP 3-9-1 (IN50zGA50) oraz MLP 3-9-1 (W50zGAS50), dla ktorych
btad wynosit 0,000005+0,000001. Zaobserwowatem, ze MLPN z 50% udzialem gumy
arabskiej (GAS50) dobrze odwzorowano wyniki dla 3 modeli. To oznacza, ze te MLPN w grupie
z 50% zawarto$cig no$nika skutecznie przewiduja wyniki dla gumy arabskiej. W ramach

poréwnania z danymi otrzymanymi metoda FTIR mozna stwierdzi¢, ze wraz ze wzrostem
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zawartosci nosnika zwigksza si¢ intensywnos$¢ absorpcji oraz liczba poprawnych modeli
MLPN, ktore dobrze generalizuja zalezno$¢ migdzy danymi wejsciowymi a wynikiem.
Przedstawione powyzej dane sugeruja mozliwo$¢ wykorzystania bezinwazyjnych
metod wspomagajacych proces utrwalania zywnosci. Poznany mechanizm pozwala na
utrzymanie autentycznosci i homogenicznos$ci otrzymanych w wyniku suszenia rozpytowego
proszkéw z soku porzeczkowego. Uczenie maszynowe wydaje si¢ by¢ zatem skutecznym

narzedziem do kontroli autentyczno$ci oraz jakosci produktow spozywczych.

Ad. 4.4.4. Efficiency of identification of blackcurrant powders using classifier ensembles — publikacja 4 (1.2.4).

Wraz z rozwojem technologii zmienia si¢ poglad dotyczacy jakosci i bezpieczenstwa
zywnosci. Procesy produkcji, zarzadzania, dystrybucji 1 konsumpcji zywno$ci znaczgco
ewoluowaly na przestrzeni kilku ostatnich lat. Te dziatania wynikaja ze znaczniejszego
skupienia si¢ na wzmacnianiu systemow kontroli jakosci i bezpieczenstwa zywnosci [Singh P.
i wsp. 2022, Mavani N.R. 2022, Przybyl K. i Koszela K. 2023] (1.2.3). Patrzac jak w ostatnim
czasie obserwuje si¢ zmiany klimatyczne [Thomas A. i wsp. 2021], zachowania i preferencje
konsumentow [Xu Y. i wsp. 2023] i problemy zafatlszowan zywno$ciowych, wyzwaniem staje
si¢ by¢ zapewnienie bezpieczenstwa zywnos$ciowego na rzecz zdrowia czlowieka [Khan R. i
wsp. 2021]. Sukcesywne wprowadzanie nowoczesniejszych rozwigzan w branzy spozywczej
majacych na celu poprawe w lokalnych systemach kontroli jako$ci zywnosci wplywaja na
poprawe globalnego bezpieczenstwa zywnos$ci [Tayi A. 2018, Vermesan O. 2022]. Wskutek
ciggtych postepow technologicznych szczegélnie w dziedzinie sztucznej inteligencji, istnieje
prawdopodobienstwo zintensyfikowania kontroli jakosci zywnosci [Vermesan O. 2022]. Te
zmiany zard6wno w jakosci, jak 1 bezpieczenstwie zywnosci, moga stac si¢ istotnym elementem
osiggania globalnego sukcesu gospodarczego.

Obecnie wydajna, skuteczna analiza 1 szybko$¢ implementacji algorytméw sa
kluczowymi aspektami przy ocenie jakosciowej produktow spozywczych. Poszukuje sig
nieinwazyjnych rozwigzan majacych na celu osiagna¢ wysoka doktadno$¢ klasyfikowania 1
estymowania réznych produktéw spozywczych.

W  pracy przedstawitem rozne struktury algorytmdéw uczenia maszynowego
pozwalajagce oceni¢ efektywno$¢ identyfikowania proszkow z soku porzeczkowego na
podstawie informacji zakodowanej w zdjeciach mikroskopowych, pozyskanych w wyniku
mikroskopii elektronowej (SEM). Rozpoznawanie proszkow z owocdw czarnej porzeczki

wykonalem przy pomocy wyodrebniania cech tekstury z obrazu wspomagane GLCM.
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W wyniku badan opracowatem efektywny sposéb rozpoznawania klas proszkoéw z soku
porzeczkowego przy pomocy zaawansowanych algorytmow uczenia maszynowego, ktory
zaprezentowatem roéwniez na konferencji (Zatgcznik 4: poz.11.7.2.7). Bioragc pod uwage
autentycznos¢ 1 utrzymanie jakosci w wyniku pozyskiwania tych produktow spozywczych,
proces identyfikowania roznych klas proszkdéw spozywczych staje sie¢ roOwniez wazny ze
wzgledu na ich wiasciwosci fizycznochemiczne [Saifullah M. i wsp. 2016]. Proba
zastosowania algorytméw uczenia maszynowego pozwolila na skuteczne (autentyczne)
rozpoznawanic wilasciwo$ci pomiedzy rdéznymi rodzajami proszkow porzeczkowych.
Przetestowatem rozne techniki uczenia maszynowego, otrzymujagc wydajne a zarazem
optymalne poréwnania. Zaproponowatem rozwigzanie oparte przy pomocy metod zespotowych
uczenia maszynowego w jeden metaklasyfikator [Yamaskin S. i wsp. 2022] do kontrolowania
oceny jako$ciowej produktow spozywczych zwiekszajac skuteczno$¢ uogdlniania modeli niz
w przypadku kazdego ze skladowych algorytmow. Uczenie maszynowe moze przyczynic si¢
do usprawnienia standardow jakos$ciowych, kontrolowania zafalszowan, jak i efektywnosci
pozyskiwania produktéw koncowych tj. proszkéw z soku porzeczkowego.

W pierwszym etapie pracy badawczej przygotowatem zbior danych w oparciu o zdjecia
mikroskopowe (SEM) proszkow z soku porzeczkowego. Procedure przygotowania zdjecia
mikroskopowego opieralem 0 informacje sporzadzone przy wykonywaniu zdjec
mikroskopowych z udziatem proszkéw z soku malinowego [Przybyl K., Samborska K. i wsp.
2021] (1.2.1). Zdjgcia cyfrowe o rozdzielczosci 2048x1576 w formacie ,,. TIFF” mikroczastek
proszkéw z soku porzeczkowego otrzymano przy 500-krotnym powigkszeniu w skali 100 pm
(tacznie 630 zdje¢ cyfrowych). Zbior danych (zbior uczacy) zawierat 6 réznych klas proszkow
z owocOw czarnej porzeczki. Kazda klasa odpowiada za otrzymany proszek porzeczkowy w
wyniku suszenia niskotemperaturowego z okreslonym no$nikiem, a nadto taka sama ilo$¢ zdjec¢
tj. po 105 obrazéw mikroskopowych w katalogu.

W kolejnym etapie wykonatem wstepne przetwarzanie zbioru uczacego. Kazde zdjecie
cyfrowe o rozdzielczosci 2048x1576 z rozszerzeniem . TIFF” (zdjecie pierwotne)
przetworzono do 8-bit obrazu wtornego o rozdzielczosci 1400x1400 z rozszerzeniem ,,.jpg”.
Wsadowa transformacje obrazu wykonalem z pomoca opracowanego przeze mnie algorytmu i
dotaczonej darmowej biblioteki Python Imaging Library (PIL) w jezyku Python ver. 3.9. W
kolejnym kroku opracowalem algorytm segmentacji obrazéw, aby pozyskaé rozdzielczos$¢
obrazu na poziomie 1400x1400. Wykonatem tzw. kadrowanie obrazu z okre§lonym krokiem w
stosunku do parametrow osi x 1y, nie powodujac przy tym znieksztalcenia obrazu. Ostatni etap

wymagat przeksztatcenia obrazéw punktowo o 90, 180, 270 stopni. Te dzialania pozwolity mi
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pozyska¢ 105 zdje¢ 8-bitowych o rozdzielczosci na poziomie 1400x1400 z rozszerzeniem
,»-JPg” dla kazdej klasy w zbiorze uczacym. Zbior testowy zawierat 210 zdje¢ (6 klas po 35
zdje¢ cyfrowych proszkow z soku porzeczkowego). W zbiorze testowym zgodnie z zasada
uczenia maszynowego nie zawarto tych zdje¢, ktére nalezaty do zbioru uczacego. Procedura
przetwarzania obrazu odbyla si¢ podobnie jak w przypadku zbioru uczacego z wykluczeniem
przeksztalcenia punktowego.

W kolejnym etapie opracowatem algorytm przej$cia z obrazu do wektora danych. Celem
dziatania byto przygotowanie zdjecia jako wektora danych do analizy obrazu przy pomocy cech
reprezentatywnych. W tym kroku zastosowatem tekstur¢ obrazu do rozpoznawania proszkow
z soku porzeczkowego poprzez wykorzystanie GLCM. Poszczegdlne wyrdzniki GLCM sg
obliczane wedlug nastepujacych wzorow [Gierz L. i Przybyl K. 2022, Przybyl K., Boniecki
P. i wsp. 2019, Haralick R.M. 1979]:

Contrast: ¥, P; ; (i — j)? )

Dissimilarity: 3, P; ;|i — ji (2)

Homogeneity: ¥ 1+Zi'_jj)2 (3)

Energy: |X P2 4)

Correlation: ¥, P;; Gmli-w) (5)
J@))(oF)

Entropy: ¥.p; jlogzp;; (6)

Zaprojektowatem 35 klasyfikatorow do identyfikacji proszkéw z soku porzeczkowego.
W uczeniu maszynowym dostrajatem rozne klasyfikatory ze wzgledu na ich hiperparametry
[Saum N. i wsp. 2022, Gul E i wsp. 2021, Probst P. i wsp. 2019] w celu znalezienia
najskuteczniejszego modelu do rozpoznawania proszkow z owocow. Jednym z 35
klasyfikatorow byt metaklasyfikator, czyli potaczenie 3 pojedynczych klasyfikatoréw takich
jak: LogisticRegression, Bagging i Random Forest. Metaklasyfikator dla poréwnania z
pojedynczymi klasyfikatorami postuzyt mi do poprawy doktadnosci sklasyfikowanych danych.
W przypadku pojedynczych algorytméw uczenia maszynowego wykorzystalem Decision Trees
(DF), Random Forest (RF), Adaptive Boosting (AdaBoost), Bootstrap Aggregating (Bagging),
Stochastic Gradient Descent Classifier (SGDClassifier), RidgeClassifier, Perceptron,
MultiLayer Perceptron (MLPPerceptron) oraz GausianProcessClassfier.
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Wyniki uczenia przedstawitem przy pomocy wskaznikéw jakosci tj. Precsion, Recall,
Accuracy oraz F-score uwzgledniajgc kryterium parametréw tekstury obrazu przy uzyciu
GLCM. Badania dotyczace rozpoznawania roznych rodzajow proszkow z soku porzeczkowego
za pomocag roéznych algorytméw klasyfikacyjnych wykazaty, ze najskuteczniejszym
pojedynczym klasyfikatorem okazat si¢ algorytm RandomForest. W kontekscie zastosowanych
nosnikow odrozniajacych proszki z soku porzeczkowego ten algorytm osiggnal najlepsze
wyniki. Wskazniki precyzji, recall jak i F-Score to kluczowe metryki wydajnosci
pozyskiwanych klasyfikatoroéw. Okazato si¢, ze rowniez dla algorytmu RandomForest
wszystkie te wskazniki byly najwyzsze. To oznacza, ze ten algorytm osiagngt najwyzszg
zdolno$¢ do doktadnego rozpoznawania proszkéw z soku porzeczkowego. Wysoki poziom
precision wyjasnia, ze Random Forest ma niewielka liczbe fatszywie pozytywnych wynikéw,
podczas gdy wysoki recall oznajmia duza zdolno§¢ do wykrywania wigkszosci istniejgcych
przypadkéw uczacych. Warto zauwazy¢, ze inne algorytmy rowniez wykazywaty dos¢ wysoka
skuteczno$¢ rozpoznawania proszkow z owocoéw m.in. Bagging i Decision Tree.

W  wyniku uczenia maszynowego dla porownania poszczegélnych cech
charakterystycznych tekstury obrazu przy uzyciu GLCM przedstawilem rezultat takze
Metaklasyfikatora, ktory rownie skutecznie rozpoznawat proszki spozywcze. Metaklasyfikator
osiggnal najwyzszy wynik przy identyfikowaniu proszkéw z soku porzeczkowego, gdzie
atrybutem obrazu byly wspoétczynniki entropy oraz homogneity. W przypadku atrybutow
contrast, coorelation i dissimilarity najskuteczniejszym pojedynczym klasyfikatorem zostat
algorytm typu Random Forest. Ostatni atrybut w GLCM odpowiadajacy za wskaznik energy
wykazuje najwyzszg skuteczno$¢ rozpoznawania przy pomocy modelu Bagging.
Zaobserwowalem, ze metaklasyfikator charakteryzuje si¢ w wigkszosci najwyzszym
wskaznikiem precision w odniesieniu do wszystkich pozostatych pojedynczych klasyfikatorow.
Oznacza to, ze dobratem skuteczne metody na etapie preporcessingu danych dla proszkow
spozywczych. Dobralem odpowiednie algorytmy uczenia maszynowego, aby otrzymac
skuteczny metaklasyfikator oraz doprowadzitem do dobrego dostrajania hiperparametrow,
otrzymujac optymalne wskazniki doktadno$ci w wyniku procesu uczenia.

W literaturze i do§wiadczeniach badawczych mozna wykaza¢, ze atrybuty oparte na
bazie GLCM to efektywne narzedzie do analizy obrazéw, w tym obrazéw zywnosci. W
ostatnich badaniach wykazalem, Ze atrybuty w tym Entropy sa jednym z kluczowych cech
identyfikujacych ziarna zboz podczas proby wysiewu z r6zng predkoscia roboczg maszyny do
siewu nasion [Gierz L. i Przybyl K. 2022]. W innych badaniach nad proszkami z soku

truskawkowego wykazatem réwniez unikalno$¢ rozpoznawania atrybutow przy pomocy
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GLCM [Przybyl K., Gawalek J. i wsp. 2018]. Z kolei przy analizie defektéw porazonych
ziarniakow rzepaku za pomoca GLCM rownie skutecznie przeanalizowatem zaleznoS$ci
pomiedzy klasami badawczymi [Przybyl K., Wawrzyniak J. i wsp. 2020] (Zatacznik 4: poz.
11.4.40). Przy ocenie jakoS$ci, stanu i parametrow barwy suszonych batatow na podstawie
obrazow (posrednio poprzez GLCM) rowniez udato si¢ dos¢ dobrze oceni¢ zaleznosSci
pomiedzy roznymi klasami [Przybyl K., Adamski F. i wsp. 2022] (Zatacznik 4: poz. 11.4.31).
Wobec dziatan na réznych matrycach zywno$ci przy pomocy GLCM zauwazylem takze
wrazliwo$¢ na atrybuty, co moze by¢ uzaleznione od stopnia struktury wzorca obiektu oraz
odlegtosci miedzy pikselami obrazu. Zauwazylem takze, ze nowoczesne techniki oparte na
uczeniu maszynowym i glebokim skuteczniej radzg sobie z rozwiazywaniem zagadnien niz
odbywato si¢ to wedlug tradycyjnych technik. W tym badaniu stosujac rozpoznawanie
proszkoéw z soku porzeczkowego istotny wydawat si¢ dobor metody do wykorzystanych danych
tj. zdje¢ mikroskopowych. Zastosowanie metaklasyfikatora okazat si¢ najefektywniejszym
modelem do identyfikowania proszkow z soku porzeczkowego. Zespoly klasyfikatorow
wyodrebniajac z nich pojedyncze klasyfikatory tj. Random Forest, Decision Tree lub Bagging
staty si¢ by¢ lepszym rozwigzaniem niz dotychczasowe narzedzia modelowania neuronowego
[Probst P. i wsp. 2019, Zhang T. i wsp. 2022, Yasi M i wsp. 2022, Ogundokum R.O. i wsp.
2022, Mantovani R.G i wsp. 2024]. Wazne jednak jest to, ze wybor metody zalezy od
konkretnego stawianego zadania oraz liczebnosci przypadkow w zbiorze uczacym.
Zastosowanie architektury metaklasyfikatora umozliwilo okresli¢ w 100% doktadno$é¢
klasyfikacji dla wspotczynnika Entropy, w 85% doktadnos¢ klasyfikacji dla wspotczynnika
Homogneity, w 83% doktadno$¢ klasyfikacji dla wspotczynnikow Energy i Contrast, w 77%
doktadnos¢ klasyfikacji dla wspotezynnika Dissimilarity oraz w 70% doktadno$é klasyfikacji
dla wspotczynnika Coorelation. Dla poréwnania pojedynczy klasyfikator Random Forest
osiagnat istotnie przyblizone wartosci dla poszczegolnych wspdtczynnikow tekstury obrazu.
Zastosowanie tekstury obrazu oraz algorytmow uczenia maszynowego okazato si¢ skuteczng
metodg identyfikowania proszkow z soku porzeczkowego. Uzasadnia to przeprowadzenie
dalszych badan w kierunku wdrazania metod uczenia maszynowego oceniajac piksele obrazu

do ewaluacji jakosci produktow spozywczych.
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Ad. 4.4.5. Explainable Al: machine learning interpretation in blackcurrant powders — publikacja 5 (1.2.5).

W ostatnim czasie wyjasnialno$¢ w uczeniu maszynowym 1 glebokim staje si¢ istotnym
obszarem w zakresiec badan oraz zainteresowania, zarowno ze wzgledu na rosngce
wykorzystanie metod sztucznej inteligencji, jak i konieczno$¢ zrozumienia podejmowanych
przez modele decyzji, aby skutecznie optymalizowa¢ i kontrolowaé produkty spozywcze za
pomoca howoczesnych technik. Metody, ktore zastosowano w tym zagadnieniu badawczym
oczekuje si¢ jednoczesnie ich zrozumienia tj. wyjasnialno$ci sztucznej inteligencji (XAI). W
celu poznania jakiego$ zagadnienia potrzebne sg dane. Te dane maja pewng strukture. XAl
pozwala zrozumie¢ ide¢ podejmowania tych decyzji, aby poprzez predykcje danego modelu
umie¢ oceni¢ wybor danych [Theissler A. i wsp. 2022, Linardatos P. i wsp. 2020, Liu X i
wsp. 2023].

Niniejsze badania wypetnig luke w analizie jako$ci i utrwalania zywnosci poprzez ocene
struktury morfologicznej mikroczastek proszkow z owocow uzywajac XAl. Procedurg
wyodrebniania cech tekstury obrazu dla wybranego rodzaju proszkéw z soku porzeczkowego
okreslitem przy pomocy kierunku jak i1 odlegtosci pikseli na obrazie, zwigkszajac przy tym
stopien zaglebiania danych. W ramach wyodrebniania cech tekstury obrazu przyjatem 12
kombinacji, ktore obejmowaty odleglos¢ o 1, 2 i 3 piksele wzgledem pikseli sgsiadujacych oraz
uwzglednialy kierunek o 0, 90, 180, 270 stopni wzgledem tych pikseli. Wykonatem takg analize
poréwnawcza pomiedzy pikselami, aby szerzej zrozumie¢ decyzj¢ modelu wzgledem cech przy
rozpoznawania proszkow z owocow. Wyodrgbnianie cech tekstury wykonano przy pomocy
opracowanego autorskiego skryptu w Python ver. 3.10 [Przybyl K., Walkowiak K. i wsp.
2024] (1.2.4). W pierwszym etapie zaimportowano biblioteki pandas, numpy, skimage oraz os
[Frochte J. i wsp. 2020]. W kolejnym kroku okreslono katalog, w ktorym znajdowaty sie
obrazy réznych rodzajow proszkow z soku porzeczkowego (razem 630 zdj¢¢). Przy pomocy
metod greycomatrix i greycoprops z biblioteki skimage przygotowatem listg deskryptorow
obrazu (glcm_props) tj. entropia, contrast, korelacja, dissimilSirty i homogeneity. W
nastgpnym kroku zainicjowatem pusta liste do docelowo pozyskiwanych wynikow tj. cech
tekstury obrazu przy uzyciu biblioteki pandas [Frochte J. i wsp. 2020, Chollet F. 2021].
Kolejne etapy opieratem na wsadowym przetwarzaniu obrazu tj. wezytanie pliku z okreslonym
rozszerzeniem ,,.jpg”, utworzenie kopii obrazu, przekonwertowanie obrazu do danych
numerycznych przy pomocy funkcji img as ubyte, wyznaczanie parametrow GLCM
uwzgledniajac ustalony kierunek 1 odleglos¢ pomigdzy pikselami obrazu. Ostatni krok zwrdcit
mi list¢ wynikow z przetwarzania wsadowego obrazéw proszkéw z owocow do pliku z

rozszerzeniem ,,.csv”. Otrzymatem zbior cech tekstury obrazu dla wybranego rodzaju proszkow
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z soku porzeczkowego. W zbiorze zawalem 12 kombinacji wzgledem 5 cech. W sumie
otrzymatem 60 réznych deskryptorow tekstury odpowiadajacych za kazdy rodzaj proszkow z
soku porzeczkowego. Majac na uwadze dziatania z poprzednich prac badawczych Przybyl K.,
Walkowiak K. i wsp. 2024 (1.2.4), ktore modele najskuteczniej radzily sobie przy
identyfikowaniu m.in. proszkow z owocow wybralem algorytmy uczenia maszynowego takie
jak: Decision Tree, Random Forest, AdaBoost, Bagging, KNN oraz LogisticRegression
[Shashikant R. i wsp. 2023]. Zaprojektowatem te modele uczenia maszynowego rowniez przy
pomocy Python w wersji 3.9. Najpierw zaimportowatem z biblioteki scikit-learn liste
klasyfikatorow takich jak: DecisionTreeClassifier, KNeighborsClassifier, LogisticRegression,
RandomForestClassifier, AdaBoostClassifier, BaggingClassifier [Pedregosa F. i wsp. 2011,
van der Walt S. i wsp. 2014, Hao J. i wsp. 2019]. W kolejnym kroku wykonatem przy pomocy
funkcji train_test_split podziat zbioru w proporcji 70:30 (funkcja test_size). Przy inicjalizacji
kazdego modelu okreslitem hiperparametry, ktére postuzyly do oceny ich wydajnosci jak i
dziatania. Wydajno$¢ modeli okreslono przy pomocy wskaznikoéw jakos$ci takich jak accuracy,
precision, recall, F1-score, ktore wyrazono wedtug wzoré6w w nastepujacy sposob [Przybyl K.,
Walkowiak K. i wsp. 2024, Chandrasekhar N. i wsp. 2023, Ahn J.M. i wsp. 2019,
Sivananthan S. i wsp. 2023] (1.2.4):

TP+TN

Accuracy = —— K
Precision = i ?
TP+FP
Recall = —— ?
TP+FN
F1 - Score = 2 - Treciotonkecatl (10)

Precision+Recall

W ramach omowienia wyjasnialnosci modelu wzgledem cech wykorzystatem technike
LIME [Minh D. i wsp. 2022, Linardatos P. i wsp. 2020, Liu X. i wsp. 2023]. LIME jest jedna
z najpopularniejszych metod zrozumienia danych. Idea tej techniki opiera si¢ na lokalnej
wyjasnialnosci wzgledem pojedynczych przypadkoéw uczacych zawartych w zbiorze. Dla
ustalonego przypadku mozliwe jest oszacowanie wynikow [Chollet F. 2021].

W tym etapie pracy przeprowadzilem losowo analiz¢ poszczegdlnych przypadkéw
uczacych wzgledem cech tekstury obrazu, aby umie¢ zrozumie¢ podjeta decyzje przez kazdy
model. Ta metoda w uczeniu maszynowym oszacowala mi prawdopodobienstwo
rozpoznawania wybranego rodzaju proszkow z soku porzeczkowego przez wybrany model.

Dodatkowo podkreslita, ktory parametr tekstury obrazu odpowiada za wybrany rodzaj
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proszkéw owocowych. Interpretacja wynikdéw przy pomocy modelu agnostycznego pozwolita
zidentyfikowa¢ wybrane cechy dla zaproponowanych modeli uczenia maszynowego.

XAl wyjasnito, ktore przypadki uczace zostaly przypisane do konkretnych typow
proszkdéw z owocow czarnej porzeczki. Niektore modele jednoznacznie interpretowaly proszki
z soku porzeczkowego z okreslonymi cechami tekstury obrazu. To podej$cie pozwolito mi
zrozumie¢ modele wzgledem wybranych cech, co przetozy si¢ na adekwatne dobieranie ich w
zastosowaniach praktycznych. Ostatnio w literaturze zaobserwowalem, ze analiza zrozumienia
decyzji przez model staje si¢ by¢ bardzo istotna. Wynika to z faktu m.in. gromadzenia wielu
danych 1 generowania réznych modeli. Warto roéwniez zauwazy¢, ze obecne rozwigzania
uczenia maszynowego i glebokiego znaczaco przyczynity si¢ do rozwoju wielu zagadnien.
Obecne rozwigzania metod Sl sg szybsze i skuteczniejsze niz dotychczas prowadzone [ Przybylt
K., Walkowiak K. i wsp. 2024] (1.2.4). Wielowatkowe S| spowodowato rozwoj licznych
rozwigzan z uzyciem wielu algorytmow [Visani G. i wsp. 2020, Gracia V. i wsp. 2020, He H.
I wsp. 2009]. To przetozyto si¢ na wykorzystanie XAl, ktore moze przyczyni¢ si¢ do wigkszej
przejrzystosci, zrozumienia modeli uczenia maszynowego w tych licznych zagadnieniach
[Minh D. i wsp. 2022, Kute D.V. i wsp. 2021, Theissler A i wsp. 2022, Guo W. i wsp. 2020,
Rjoub G i wsp. 2023]. Nadal mozna zaobserwowaé potrzebg dalszych badan nad
wyjasnialno$cig parametrow m.in. w aspekcie proszkdw owocowych, aby lepiej zrozumieé
czynniki wplywajace na ich dziatanie. W przysziosci proba wyjasnialnosci m.in. cech tekstury
obrazu dla proszkéw owocowych pozwoli na wykorzystanie ich w praktyce.

W ramach poréwnania obecnie literatura wykazuje w wigkszosci interpretowalno$é¢
danych przy pomocy wizji komputerowej (obraz) lub przetwarzania j¢zyka naturalnego (tekstu)
[Nauta M. i wsp. 2023, Linardatos P. i wsp. 2020, Theissler A i wsp. 2022, Memarzadeh
M. i wsp. 2022, Alsaleh M.M i wsp. 2023]. Nie oznacza to, ze zrozumienie danych staje si¢
niemozliwe.

XAl pozwolito oceni¢ z jakim prawdopodobienstwem klasyfikuje wybrany model ze
wzgledu na rodzaj proszkéw z soku porzeczkowego. Wykazalem, ze najskuteczniej
klasyfikowano proszki owocowe przy pomocy modeli z grupy black box tj. Bagging i Random
Forest. Najskuteczniejszym modelem okazal si¢ algorytm Bagging 100 osiagajac wskaznik
jakosci uczenia odpowiednio accuracy, precision, recall, F1-score na poziomie 0,978, 0,980,
0,979, 0,979. Dla poréwnania spos$rod zaproponowanych modeli Random Forest model
RF7 gini osiggnal réwniez wysoka skutecznos¢ klasyfikowania przy accuracy, precision,
recall, F1-score na poziomie 0,968, 0,969, 0,968, 0,968. Biorac pod uwage wydajnos¢ uczenia

modeli na podstawie wskaznika doktadnos$ci powyzej wartosci 0,7 osiaggnicto ten wynik przez
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13 z 14 modeli. XAl pozwolito doglebniej przedstawi¢ analize podejmowania decyzji przez
modele uczenia maszynowego na podstawie deskryptorow tekstury. W przyszto$ci zamierzam
prowadzi¢ dalsze dziatania nad wyja$nialnos$cig sztucznej inteligencji w aspekcie GLCM, ktora
odgrywa istotng role w przetwarzaniu obrazow takze dla proszkow owocowych. To przetozy
si¢ do wdrazania odpowiednich metod sztucznej inteligencji na bazie okreslonych atrybutdéw
obrazu. Otworzy to mozliwo$ci przy analizie i optymalizacji procesow produkcyjnych m.in.
monitorujac i analizujac cho¢by w trybie on-line proszki owocowe wspomagane Sl. Takie
dziatania pozwoli na doktadniejsze okreslenie struktury proszkow owocowych, szczegdlnie w

aspekcie oceny jakosciowej tych produktow spozywczych.

4.2.3. Podsumowanie

Przeprowadzone badania, ktérych wyniki opisano w pracy habilitacyjnej, przyniosty
zardwno teoretyczne, jak i praktyczne korzysci. Ich realizacja umozliwila opracowanie
nieinwazyjnych rozwigzan o wysokiej wartosci badawczej i naukowej. Osiagnicte rezultaty
maja znaczenie zarowno dla wiedzy, jak i1 dla zastosowan praktycznych. Stanowig one
nowatorskie narzedzie do poprawy optymalizacji i jako$ci produktow spozywcezych.

Do kluczowych osiagnig¢ przedstawionych w powyzszych badaniach, ktére stanowig

wktad w dyscypling naukowa — technologia zywnosci, zaliczam:

e osiggnigcie technologiczne tj. potwierdzenie, Zze proszki owocowe zawierajace 30%
nos$nika z dodatkiem inuliny wykazuja lepsze wlasciwos$ci jakoSciowe niz proby z
innymi nos$nikami. W publikacji 1 (4.4.1) wykazano, ze proszki te cechuja sig
wilgotnoscig ponizej 6%, aktywnoscia wody na poziomie ponizej 0,25 oraz nie
wykazujg tendencji do zbrylania sig.

e opracowanie sztucznych sieci neuronowych, takich jak Multilayer Perceptron do
skutecznej klasyfikacji rodzajow proszkow z soku malinowego na podstawie ksztattu
mikroczastek, co potwierdzono w publikacji 1 (4.4.1) ich doktadnos¢ klasyfikacji
wynoszacym 0,99.

e opracowanie sztucznych sieci neuronowych réwniez MLP oraz CNN na podstawie
deskryptorow tekstury uzyskanych za pomocg SEM (Skaning Electron Microscopy).
Potwierdzono w publikacji 2 (4.4.2) osiaggniecie wysokiej skutecznosci klasyfikacji na
poziomie 0,96 przy rozpoznawaniu réznych klas proszkow z soku malinowego. W
ramach porownania CNN w klasyfikacji proszkow z soku malinowego przyczynity si¢
do automatyzacji i szybkosci przeprowadzenia etapow w analizie jakosci proszkow

owocowych.
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e osiaggni¢cie technologiczne tj. potwierdzenie, ze najnizszg wilgotno§¢ w probkach
uzyskaty proszki z owocoOw czarnej porzeczki z inuling, celuloza mikrokrystaliczng 1
btonnikiem. W publikacji 3 (4.4.3) potwierdzono, ze sztuczne sieci neuronowe
ponownie typu MLP skutecznie klasyfikuja na podstawie deskryptoréw barwy wybrane
typy proszkow z soku porzeczkowego.

e opracowanie algorytmdéw uczenia maszynowego (zespoty klasyfikatoréw) takich jak:
drzewa decyzyjne (DecisionTree), las losowy (RandomForest), wzmacnianie
adaptacyjne (AdaBoost), agregacja tadowania poczatkowego (Bagging), klasyfikator
stochastycznego gradientu (SGDClassifier), RidgeClassifier, perceptron, perceptron
wielowarstwowy  (MLPPerceptron) i klasyfikacja ~ procesow Gaussa
(GaussianProcessClassfier). W publikacji 4 (4.4.4) potwierdzono, ze najbardziej
efektywnym algorytmem uczenia maszynowego przy klasyfikacji proszkow
owocowych okazat si¢ algorytm lasow losowych.

e opracowanie metaklasyfikatora, sktadajacego si¢ z 3 roznych algorytméw uczenia
maszynowego. W publikacji 4 (4.4.4) potwierdzono, ze przy pomocy
metaklasyfikatora, udalo si¢ wyznaczy¢ 100% doktadno§¢ klasyfikacji dla
wspoOtczynnika entropii, 85% dokladno$¢ klasyfikacji dla wspolczynnika
jednorodnosci, 83% doktadno$¢ klasyfikacji dla wspotczynnikow energii i kontrastu,
77% doktadno$¢ klasyfikacji dla wspdiczynnika odmiennosci oraz 70% doktadnosé
klasyfikacji dla wspotczynnika odmiennosci.

e osiagniecie w aspekcie wyjasnialnosci proszkOw owocowych wspomagane sztuczng
inteligencja. Wykazano w publikacji 5 (4.4.5), ze XAl moze ocenié¢, z jakim
prawdopodobienstwem klasyfikuje wybrany model ze wzgledu na rodzaj proszkow z
soku porzeczkowego. Wykazano, ze najskuteczniejsza klasyfikacj¢ proszkoéw
owocowych uzyskano wykorzystujac modele z grupy czarnej skrzynki, tj. Bagging 1
Random Forest. XAl umozliwito bardziej dogtgbng reprezentacje wyznaczania modeli
uczenia maszynowego w oparciu o deskryptory tekstury (GLCM). Odpowiednie
zrozumienie proszkOw owocowych wspomagane sztuczng inteligencja umozliwi

producentom uzyskanie wysokiej jakosci produktéw spozywczych.
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4.3.0mowienie pozostalych osiagnie¢ naukowych
Moje badania naukowe po uzyskaniu stopnia naukowego doktora koncentrowaty si¢ na
kilku obszarach badawczych takich jak:

4.3.1. unowoczesnienie oprogramowania ,,PIDsystem” wspomagajacego definiowanie
i ckstrakcje parametréw jakoSciowych za pomocag przetwarzania i analizy
obrazu.

4.3.2. ocena stanu jako$ciowego suszonych rozpylowo sokéow: truskawkowego,
aroniowego i rabarbarowego z wykorzystaniem komputerowej analizy obrazu
oraz sztucznych sieci neuronowych.

4.3.3. ocena stanu jakoSciowego suszonego konwekcyjnie suszu truskawkowego
Z wykorzystaniem technik dzwigku i sztucznych sieci neuronowych.

4.3.4. ocena jakosci nasion zboz i kawy z wykorzystaniem analizy obrazu
i sztucznych sieci neuronowych.

4.3.5. ocena lepkosci pektyn poprzez uczenie maszynowe i analizy fizyczne, w celu
poprawy jakosci, zwigkszenia wydajnosci oraz minimalizacji strat w przemysle

spozywczym i farmaceutycznym.

Ad. 4.3.1. Po uzyskaniu stopnia doktora, w 2016 roku, wykorzystalem oraz
zmodyfikowatem o nowe funkcjonalnosci autorski system informatyczny Przybyt Image
Detector system (,,PIDsystem”) wspomagajacy analiz¢ i interpretacje deskryptoréw obrazu.
System komputerowy zostat zaprojektowany w ramach mojej pracy doktorskiej w srodowisku
programistycznym Microsoft Visual Studio. Visual Studio obstuguje rdézne jezyki
programowania, w tym C#, ktéry zostal uzyty do napisania tego programu. Oprogramowanie
autorskie korzysta takze z otwartych bibliotek AForge.NET (http://www.aforgenet.com/) 1
OpenCV (http://opencv.org/), oferujacych funkcje analizy i przetwarzania obrazow. W ramach
rozwoju po doktoracie rozbudowatem program ,,PIDsystem” o metody, ktore majg mozliwosé
wygenerowania skryptu obliczajacego cechy zwigzane z teksturg obrazu. Powyzszy skrypt
mozna bezposrednio zaimportowa¢ do srodowiska MATLAB, korzystajac z biblioteki Haralick
dla GLCM, w celu wyznaczenia deskryptorow. ,PIDsystem” charakteryzuje si¢
wszechstronno$cig 1 szybko$cig dziatania podczas przetwarzania serii zdje¢ cyfrowych.
,PIDsystem” pozwala na przygotowanie danych numerycznych do oceny parametrow
jakosciowych produktow spozywczych w celu wytworzenia zbioru treningowego dla modeli
neuronowych. Wyniki tych badan przedstawitem na konferencji i opublikowatem w materiale
konferencyjnym (Zatacznik 4: poz. 11.4.41, 11.4.58, 11.7.2.28).
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Ad. 4.3.2. W latach 2017-2018 bedac kierownikiem zadania badawczego 507.752.4,
finansowanego z dotacji stuzacej rozwojowi mtodego naukowca Uniwersytetu Przyrodniczego
w Poznaniu (Zatacznik 4: poz. 11.9.4), przeprowadzilem dziatania majgce na celu porownanie
obrazow mikroskopowych z obrazami cyfrowymi, ktore zweryfikowaty poprawnosé
wybranych parametrow, takich jak: barwa, wspotczynniki ksztattu i tekstura obrazu na
podstawie neuronowej analizy obrazéw suszonego rozpylowo soku truskawkowego. Badania
przeprowadzitem, bazujac na analizie i rozpoznawaniu obrazéw opisujacych klasy jakosciowe
proszkow z soku truskawkowego otrzymywanych w procesie suszenia przemystowego, ktore
byly realizacja mojej koncepcji.

Zaproponowana przeze mnie metodyka badawcza sktada si¢ ze $cisle okre$lonych etapow
postgpowania. W pierwszej fazie nawigzalem wspotprace z przedsicbiorstwem, ktore
udostepnito probki roznych klas jakosciowych proszkéw z soku truskawkowego dla potrzeb
zadania badawczego. W kolejnym etapie realizacji moich badan przeprowadzitlem analizg
materialu badawczego tj. proszkéw z soku truskawkowego. Wykonatem wybrane analizy
fizyczne opisujace wlasciwosci proszkow owocowych (wilgotnosé, aktywnos¢ wody, gestosé
nasypowa luzng, gesto$¢ nasypowa ubita, wspdtczynnik Hausnera (HR) oraz Carra (Ic)
opisujacy sypkos¢ proszkow, rozmiar mikroczastek, barwe L*a*b*). Wykonatem zdjecia
cyfrowe przy uzyciu autorskiego stanowiska pomiarowo-badawczego do zbierania danych
empirycznych. Celem bylo zbudowanie bazy danych graficznych na podstawie bitmap
substancji proszkowych. Przy uzyciu oprogramowania ,,PIDsystem” wyznaczylem wybrane
deskryptory obrazu modeli przestrzeni barw RGB, HSB, YCbCr, YUV, YIQ oraz tekstury
obrazu z wykorzystaniem GLCM. Zaznaczam, ze analizowatem struktury mikro i makro
suszonego rozpytowo soku truskawkowego przy uzyciu skaningowej mikroskopii elektronowe;j
oraz kamery cyfrowej. Oprocz analizy tekstury za pomocg GLCM, wykorzystatem réwniez
tekstury obrazu wedlug metody Laws. Dane numeryczne pozyskane ze zdje¢ cyfrowych
pozwolilty mi utworzy¢ zbiory uczace. Utworzenie zbioréw uczacych wykorzystalem do
projektowania i wykonywania modeli neuronowych z wykorzystaniem w $rodowisku
STATISTICA.

W wyniku powyzszych badan wykazalem, ze analiza wtasciwosci tekstury pozwolita
skutecznie okresli¢ materiat badany sktadajacy si¢ z réznych klas jakosciowych suszonych
rozpytowo proszkow soku truskawkowego. Analiza sztucznych sieci neuronowych wykazata,
ze istnieja odpowiednie modele pod wzgledem najnizszej wartosci  bledu
sredniokwadratowego, tj. Root Mean Square (RMS), oraz skuteczno$¢ klasyfikujaca

niewlasciwa strukturg mikroczastek w ocenie jakosci proszkow z soku truskawkowego. Analiza
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gléwnych skladnikow metoda PCA wykazata prawidlowos¢ wykorzystania parametrow
tekstury, ktoére dobrze koreluja z funkcja koloru w technice komputerowej analizy obrazu.
Zauwazono silne skorelowanie mig¢dzy parametrami tekstury obrazu w skaningowej
mikroskopii elektronowe;j. Istotna korelacja dotyczyta rozpoznania struktury mikroczastek pod
wzgledem ksztattu, takich jak wspotczynnik Ferreta, wspoiczynnik okraglosci lub
wspotczynnik kotowosci w mikroskopii elektronowej. Wyniki te potwierdzity, ze poznanie klas
jakosciowych proszkéw owocowych moze stanowic¢ podstawe do ich szybkiej oceny jakosci w
przemystowym suszeniu rozpytowym. Ogoélnie porownanie przy pomocy metod obrazowania
pokazuje, ze stopien powickszenia proszkow pod wzgledem struktury czasteczkowej ma wptyw
na rozpoznawanie obrazow, co moze istotnie wplynagé na klasyfikacje klas jakosciowych.
Wykorzystanie tekstur Laws oraz technik analizy obrazu, w tym sztucznych sieci neuronowych,
umozliwito skuteczne rozpoznanie jakosci badanego materiatu, tj. Suszonego rozpytowo soku
truskawkowego o zréznicowanej jakosci (barwie, wielkosci mikroczastek, teksturze). WyniKi
tych badan opublikowalem w materiale konferencyjnym oraz czasopiSmie naukowym
(Zatacznik 4: poz. 11. 4.48, 11. 4.47).

W 2019 roku skoncentrowalem si¢ na zbadaniu mozliwosci wykorzystania komputerowej
analizy obrazu i modelowania neuronowego do oceny wybranych wyr6znikéw jako$ci
suszonego rozpylowo soku aroniowego. Celem pracy byta identyfikacja jako$ciowa proszkow
z soku aroniowego ze wzgledu na ich sit¢ barwienia, bioaktywnos¢, a takze satysfakcjonujgca
technologicznie sypkos¢ proszku. Przedstawitem (Zalacznik 4: poz. Il. 4.46) koncepcje,
metodyke oraz opracowatem wyniki tj. zaprojektowatem i wykonatem modele neuronowe z
wykorzystaniem technik wizyjnych wspieranych przez urzadzenia takie jak kamera cyfrowa, a
takze mikroskop elektronowy. Przeprowadzilem analize statystyczng tj. wykonatem redukcje
rozmiaru zmiennych wej$ciowych za pomocg analizy PCA, ktora wptyngta na usprawnienie
procesdw uczenia zbiorow danych, zwigkszajac tym samym skuteczno$¢ identyfikacji
proszkow z owocow aronii zawartych na zdjeciach cyfrowych, co pokazuja wyniki
przeprowadzonych badan. Skuteczno$¢ rozpoznawania obrazoOw prezentowana jest przez
zdolnosci klasyfikujace, a takze niski btad $redniokwadratowy (RMSE), dla ktorego najlepsze
wyniki osigga typologia sieci typu MLP. Wybrane sieci typu MLP charakteryzuja si¢
najwyzszym stopniem klasyfikacji na poziomie 0,99 i RMSE na poziomie co najwyzej 0,11.
Badania nad jakoscig suszonego soku z aronii wykorzystujace techniki wizyjne pokazaty, ze
najefektywniejszym narzedziem do rozpoznawania klas jakosci jest stosowanie wspotczynnika
koloru w przestrzeni barw YCbCr. Analiza PCA wskazata, ze najmocniejsza korelacja

wystepuje dla skladowej Y w modelu YCbCr. Modele neuronowe uwzgledniajace
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wspolczynniki ksztaltu potwierdzily, ze efektywnos$¢ rozpoznawania mikroczastek jest silnie
zalezna od ich $rednicy. Redukcja wymiarow wejSciowych w analizie PCA poprawita
efektywnos$¢ rozpoznawania obrazow cyfrowych oraz obrazow SEM, co z kolei podniosto
poziom prob w modelach neuronowych. Wyniki tych badan przedstawitem na konferencji oraz
opublikowatem W czasopismie naukowym (Zalgcznik 4: poz. 11. 4.46, 11. 7.2.27).

Roéwniez opublikowalem wyniki badan zwigzane z ocena jakosci proszkéw z soku
rabarbarowego wspomagane sztuczng inteligencjg (Zalacznik 4: poz. 11.4.27). W ramach
zadania badawczego opracowatem model neuronowy umozliwiajacy klasyfikacje proszkow z
soku rabarbarowego na podstawie danych graficznych uzyskanych z map bitowych
otrzymanych w procesie suszenia rozpylowego. Model neuronowy zostal opracowany w
topologii perceptronu wielowarstwowego. Zmienne wejsciowe zostaty wyrazone w postaci 46
deskryptorow obrazu opartych na modelach przestrzeni barw: RGB, YCbCr, HSV (B) i HSL.
Opracowalem analiz¢ wrazliwos$ci zmiennych wejSciowych 1 analize skltadowych gléwnych
okreslajac przy tym poziom istotnosci kazdego deskryptora. Otrzymatem optymalny model o
najnizszej wartosci bledu sredniokwadratowego, na poziomie 0,04, ktory zawieral 46 neuronow
w warstwie wejSciowej, 11 neuronow w warstwie ukrytej oraz 10 neuronéw w warstwie
wyj$ciowej. Uzyskane wyniki pozwolitly mi wykazaé, Ze sita barwienia (deskryptory barwy)
miata wplyw na efektywne réznicowanie materiatu badawczego sktadajacego sie z suszonych
rozpytowo proszkéw z soku rabarbarowego o réznych poziomach zawartosci soku suszonego:
30, 40 1 50% oraz wysokim (,,H”) 1 niskim (,,L”’) poziomie scukrzenia wybranego no$nika
(maltodekstryny ziemniaczanej). Wyniki tych badan przedstawitem takze na konferencji
(Zatacznik 4: poz. 11.7.2.26).

Ad. 4.3.3. Zaproponowatem klasyfikacj¢ suszonych truskawek poprzez analize akustyczng
za pomocg sztucznych sieci neuronowych. W ramach pracy przedstawitem koncepcje,
metodyke oraz opracowatem wyniki, wykorzystujac fale akustycznag jako Zrédlo zaburzen
(drgania mechaniczne), ktore rozchodzity si¢ we wszystkich kierunkach na catej powierzchni
suszonej truskawki, w jej okreslonym obszarze. Obszar przestrzeni, w ktorym wystepuje fala
akustyczna, okreslany jest jako pole akustyczne. Gdy drgajaca powierzchnia - na przyktad
powierzchnia ptaska - staje si¢ zrodtem fal akustycznych, wowczas mozna zaobserwowac
przemieszczanie si¢ fal powierzchniowych. Dla dowolnego ksztattu powierzchni suszonego
owocu truskawki, sygnal przemieszczajacych si¢ fal przyjmuje posta¢ narzucong przez tg
nieregularng powierzchni¢. W pracy zbadalem skuteczno$¢ rozpoznawania dwoch procesow w
procesie suszenia konwekcyjnego na podstawie sygnatu akustycznego wspomaganego sieciami

neuronowymi. Zmienne wejSciowe okreslaly deskryptory takie jak czestotliwo$¢ (Hz) oraz
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poziom glosnosci dzwicku (dB). W trakcie badan poréwnatem stopien chrupkosci wzgledem
stopnia dojrzatosci. Wyniki pokazaty, ze optymalnym modelem neuronowym pod wzgledem
najnizszej wartos$ci $redniej kwadratowej okazata si¢ sie¢ typu MLP z technika zrzucania
pojedynczych owocdéw do wody (dane zawarte w zbiorze uczacym Z2). Wyniki potwierdzaja,
ze wybor metody moze mie¢ wplyw na skuteczno$¢ rozpoznawania suszonych owocoéw
truskawek, a takze moze by¢ podstawa do stworzenia skutecznego i szybkiego narzedzia
analitycznego, ktore jest w stanie analizowac stopien dojrzato$ci owocdéw, w tym ich kruchosé
w przemystlowym procesie suszenia owocoéw. Podsumowujac, w badaniach nad suszeniem
truskawek zaobserwowalem, Ze sieci neuronowe, zwlaszcza MLP o architekturze 2:14:1 dla
typu Z2, osiagnety wysoka zdolno$¢ klasyfikacyjna, uzyskujac btad RMS na poziomie 0,09 i
MAPE na poziomie okolo 10%. Wykorzystanie sygnaldw akustycznych wsparte metoda
uczenia maszynowego pozwolito na szybkie i skuteczne rozpoznawanie klasy jakos$ci materialu
badanego, szczegélnie jego chrupkosci w réznych warunkach jakosciowych. Suszenie jest
uwazane za jedng z najbezpieczniejszych metod konserwacji zywnos$ci, umozliwiajaca
zachowanie jakosci produktow dzigki szerokiemu zastosowaniu suszarek konwekcyjnych,
niezaleznie od ich ksztattu czy stanu fizycznego. Wyniki tych badan przedstawitem w rozdziale
w monografii oraz opublikowatem w czasopi$mie naukowym (Zalacznik 4: poz. 11.2.10,
11.4.39).

Ad. 4.3.4. We wspolpracy z zespotem podjelismy prace nad oceng nasion rzepaku
pozyskanych w procesie eksperymentéw przechowalniczych przy zroznicowanej wilgotnosci
(12% 1 16% wilgotno$ci nasion) i temperaturze (25 1 30 °C). Probki charakteryzowaly sig¢
réznym poziomem zanieczyszczenia grzybami strzegpkowymi. W celu uzyskania danych
graficznych przeprowadzitem analize¢ morfologii nasion rzepaku przy uzyciu mikroskopii.
Uzyskane dane wykorzystalem do wykonania zbioréw treningowych, walidacyjnych 1
testowych. W procesie projektowania i wykonania modelu neuronowego skorzystatem z CNN,
sieci typu MLP oraz sieci typu RBF. Porownywane klasyfikatory opracowatem w oparciu o
srodowiska Tensorflow i Statistica. Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzilem z
zespotem, Ze btad klasyfikacji zanieczyszczenia grzybami w nasionach rzepaku przy uzyciu
glebokiego uczenia i uczenia maszynowego wynosit od 14% do 21% na zbiorze testowym. Sie¢
CNN osiggneta doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie 0,89, co bylo pordwnywalne z wynikiem
uzyskanym przez sie¢ MLP. Sie¢ RBF uzyskala nieco nizszy wynik doktadnosci (0,85).
Wykazatem, ze topologie siect CNN 1 MLP byty skuteczniejsze w identyfikacji stanu
zanieczyszczenia grzybami nasion rzepaku niz topologia sieci RBF. Redukcja liczby

zmiennych wejsciowych w sieci MLP miata pozytywny wplyw na efektywnos$¢ rozpoznawania
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stanu jakosci nasion rzepaku. Wyniki te moga miec¢ istotne znaczenie dla przemystu rolniczego
1 spozywczego, wptywajac na kontrolg jakosci surowcow roslinnych. Wyniki tych badan
opublikowalem w czasopismie naukowym (Zalgcznik 4: poz. 11.4.40).

Ocenitem probki nasion pszenzyta o réznej jakosci. Celem badania bylo wykorzystanie
sieci neuronowych do identyfikacji zanieczyszczen w nasionach pszenzyta poprzez analize
obrazu. Jako wykonawca projektu LIDER/24/0137/L-8/16/NCBIR/2017 (Zatacznik 4: poz.
11.9.3) skoncentrowalem si¢ na ocenie trzech gldéwnych wariantéw nasion pszenzyta
(selektywne pszenzyto, pszenzyto po przesianiu oraz plewy pszenzyta), ktore zostaty zasiane
za pomocg pneumatycznych siewnikoOw. Metoda obejmowata szybkie fotografowanie nasion
za pomoca kamery oraz zastosowanie technik sztucznej inteligencji do analizy tych obrazow.
Celem bylo opracowanie metody umozliwiajacej doktadng identyfikacje zanieczyszczen w
nasionach na podstawie ich cech wizualnych, wykorzystujac postepy w dziedzinie analizy
obrazu i technologii sieci neuronowych. Materiat badany, tj. nasiona, pozyskatlem we
wspolpracy lokalnymi gospodarstwami miasta Kornik i Sroda Wlkp. W ramach pracy jako
wykonawca projektu opracowatem metodyke obejmujaca detekcje krawedzi za pomoca maski
Kirscha, przetwarzanie i analiza obrazow przy pomocy ,,PIDsystem”, segmentacje, lokalizacje
obiektéw oraz ekstrakcje parametrow geometrycznych, modeli przestrzeni barw i teksturg
obrazu. Celem byto identyfikowanie lokalnych niecigglo$ci poziomu jasnosci oraz konturow
badanego materiatu. Przygotowalem baz¢ danych do budowy zbiorow treningowych,
walidacyjnych i testowych. Proces wykonywania modelu neuronowego opieral si¢ na
wielowarstwowych sieciach perceptronowych (MLPN) i statystycznych (uczenie maszynowe).
Badanie prowadzone w ramach projektu LIDER/24/0137/L-8/16/NCBIR/2017 wykazato, ze
sieci neuronowe w ramach eksperymentu osiaggnety blad klasytikacji w zakresie od 6% do 22%
wzgledem zestawu testowego przy rozpoznawaniu typOw nasion pszenzyta. Najlepsza
skuteczno$¢ rozpoznawania osiagni¢to przy predkosci 15 m/s dla sieci MLP 5-23-3, ktorej
wartos¢ btedu RMS wynosita 0,052, a wspotczynnik poprawnosci klasyfikacji wynidst 0,99.
Analiza statystyczna potwierdzita istotny wpltyw zmiennej entropii na predkos$¢ transportu
nasion, co wskazuje na jej kluczowa role w zbiorze danych. Topologia sieci MLP okazala si¢
najbardziej efektywna w rozpoznawaniu klas nasion pszenzyta, co potwierdzity
przeprowadzone eksperymenty. Wyniki tych badan opublikowatem w czasopi$mie naukowym
(Zatacznik 4: poz. 11. 4.36).

W 2022 roku bedac wykonawcg projektu LIDER/24/0137/L-8/16/NCBIR/2017 (Zatacznik
4: poz. 11.9.3) przeprowadzilem analiz¢ i ocen¢ probek nasion rzepaku, jeczmienia oraz

pszenicy przy uzyciu stanowiska pomiarowo-badawczego, ktore zostato skonstruowane w
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ramach projektu LIDER/24/0137/L-8/16/NCBIR/2017 przez lidera projektu. W ramach
eksperymentu badalem z zespolem wpltyw predkosci przeptywu powietrza (ustalong na
poziomach 15, 20 oraz 25 m/s) na transport nasion. Te parametry wynikaja z naszych
wcezesniejszych badan 1 doswiadczen, ktore zdobytem z zespotem w trakcie realizacji zagadnien
badawczych. Utworzytem baze danych sktadajacych si¢ z pozyskanych obrazéw od lidera
projektu. To pozwolito mi wyznaczy¢ 3 klasy ziarniakow na podstawie 6 wariantow
badawczych, w tym sposobu ich transportu rurg oraz predkosci siewu. Nastepnie
zaprojektowatem zbiory uczace 1 sieci neuronowe. Kazdy wariant badawczy sktadat si¢ z 3
filméw, w ktorych wyznaczytem 3 klasy odmian zbdz (pszenica, jeczmien, rzepak). Na
pierwszym etapie badan przeprowadzitem konwersje obrazu w celu uzyskania 24-bitowego
obrazu o rozdzielczo$ci 1437 x 1253 w formacie ,,.jpg”. Nalezy doda¢, ze powyzsza konwersja
dotyczyta kazdej klasy (odmiany zboza) sktadajacej si¢ z 212 obrazéw w formacie .im7. W tym
celu wykorzystatem oprogramowanie MATLAB 2021b, dostepne w ramach projektu LIDER,
ktore umozliwito mi konwersj¢ obrazow z formatu ,,.jm7” do ,,.jpg”. W celu pozyskania obrazu
w formacie ,,.jpg”, wykorzystatem dodatkowe oprogramowanie The PIVMat Toolbox for
MATLAB autorstwa Frederica Moisy'ego (https://www.mathworks.com) oraz biblioteke
readimx-v2.1.9 (https://www.lavision.de). PIVMat Toolbox zawiera zestaw funkcji
umozliwiajacych importowanie obrazow w formacie .im7. Biblioteka readimx pozwalata na
efektywny odczyt danego formatu pliku za pomocg programu MATLAB. W kolejnym kroku
przeprowadzilem seri¢ przetwarzania obrazow. Kolejny etap wymagal dostosowania
uzyskanych obrazéw w celu wyodrgbnienia z nich cech tekstury. Do analizy tekstury
postuzytem si¢ macierzg wspotwystepowania poziomow pasm szaro$ci (GLCM). W celu
wykorzystania GLCM do doktadnego przedstawienia szczegdlow powierzchni z teksturami
proceduralnymi, konieczne byto przekonwertowanie obrazu z 24-bitowej mapy do 8-bitowej
glebi obrazu przy uzyciu programu MATLAB oraz import danych z systemu ,,PIDsystem” do
srodowiska MATLAB. Proces tworzenia modeli neuronowych oparto na MLP w programie
Statistica (uczenie maszynowe). Nalezy doda¢, ze wykorzystanie sieci MLP pozwolito mi
réwniez na identyfikacje¢ nasion rzepaku, pszenicy i jgczmienia transportowanych rurg Il z
predkoéciag 20 ms?, dla ktérych najnizsza wartoé¢ RMS wyniosta 0,05, a wspotczynnik
doktadnosci klasyfikacji 0,94. W badaniach wykorzystatem sieci MLP do nieinwazyjnego
rozpoznawania ziaren pszenicy, jeczmienia i rzepaku na podstawie deskryptoréw tekstury.
Testy przeprowadzitem przy uzyciu autorskiego stanowiska pomiarowo-badawczego, ktore
mialo na celu symulacje rzeczywistych warunkéw procesu siewu. Przetestowatem z liderem w

projekcie tylko 2 strukturalne rozwigzania transportu ziaren za pomoca rur nasienno-
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powietrznych. W ramach tego zagadnienia badawczego stwierdzitem z liderem, ze wzrost
predkosci strumienia powietrza negatywnie wplynat na skuteczno$¢ rozpoznawania
poszczegolnych klas ziaren transportowanych za pomocg rur nasienno-powietrznych, z
wykorzystaniem struktur | i Il. Okazuje si¢, ze najbardziej optymalna pr¢dkos¢ strumienia
powietrza dla ziaren transportowanych za pomocg rury (dla rozwigzania I) wynosita 15 m/s.
Wyniki tych badan opublikowatem w czasopismie naukowym (Zalacznik 4: poz. 11.4.35).
Uzytem nowoczesnych metod uczenia maszynowego do zautomatyzowania i usprawnienia
procesu okreslania efektywnego wskaznika jako$ci ziaren kawy. Algorytmy uczenia
maszynowego moga skutecznie rozpoznawac réozne anomalie, mi¢dzy innymi wystepujace w
produkcie spozywczym. Procedura przygotowania algorytmu uczenia maszynowego zalezala
od prawidtowego przygotowania i wstepnego przetworzenia zbioru uczacego. Zbiér ten
zawieral zakodowane informacje (tj. wybrane wspodtczynniki jakos$ci) oparte na zdjeciach
cyfrowych (dane wejsciowe) i okreslonej klasie ziaren kawy (dane wyjsciowe). Ze wzgledu na
uczenie i dostrajanie danych uzyskalem odpowiedniag CNN, ktora charakteryzowala sig
wysokim wspotczynnikiem rozpoznawania tych ziaren kawy na poziomie 0,81 dla zestawu
testowego. Analize statystyczng przeprowadzitem na danych numerycznych w modelu
przestrzeni barw RGB, co umozliwito doktadne rozréznienie trzech odrgbnych kategorii ziaren
kawy. Jednak przy uzyciu przeze mnie modelu kolorow L*a*b* okazalo si¢, ze rozrdznienie
miedzy kategoriami jako$ci niedostatecznie palonych 1 prawidtowo palonych ziaren kawy byto
duzym wyzwaniem. Niemniej udato si¢ z modelem L*a*b* rozrozni¢ kategori¢ nadmiernie
palonych ziaren kawy. Podsumowujac, analiza statystyczna przy uzyciu ANOVA w przestrzeni
kolorow RGB pozwolita wyodrgbni¢ mi trzy klasy ziaren kawy, co znaczaco ulatwito
rozpoznawanie wad podczas procesu palenia. Model barw L*a*b* miat trudnosci w
rozrdznianiu migdzy niedopalonymi a wtasciwie dopalonymi ziarnami kawy, cho¢ skutecznie
identyfikowal nadpalone ziarna. Wykorzystanie glgbokich sztucznych sieci neuronowych do
klasyfikacji probek na podstawie obrazéw cyfrowych o rozdzielczosci 678 x 678 pozwolito mi
uzyska¢ model CNN o wysokim wspdéiczynniku dopasowania na zbiorze testowym
wynoszacym 0,81. Ocena jakos$ci kawy na podstawie cech reprezentatywnych, takich jak kolor,
ma istotny wpltyw dla producentéw i konsumentow, zapewniajac wysoki standard produktu w
przemysle palarniczym. W mojej ocenie przyszto$¢ widziana jest przez zastosowanie metod
sztucznej inteligencji do optymalizacji oceny jakosci kawy, co przyczyni si¢ do zwigkszenia
efektywnosci produkcji 1 minimalizacji strat, a takze wzrostu sprzedazy w przemysle
spozywczym. Wyniki tych badan przedstawilem na konferencji oraz opublikowalem w

czasopismie naukowym (Zalacznik 4: poz. 11.4.24, 11.7.2.11).
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Ad. 4.3.5. Wykorzystatem nowoczesne narzedzia uczenia maszynowego oraz analizy
fizyczne do oceny pektyn. W ramach pracy zaprojektowatem i przedstawitem rézne modele
predykcyjne w celu oszacowania lepkosci pektyn. Na podstawie analiz fizycznych
wyodrebnilem z zespotem cechy produktu spozywczego, w tym: L*a*b* kolor, stezenie,
przewodnos¢ 1 pH. Predykcje wyznaczylem przy uzyciu indeksu determinacji 1 funkcji straty
dla poszczegolnych algorytmow uczenia maszynowego. W wyniku przeprowadzonych prac
stwierdzilem, Zze najskuteczniejszg metoda estymacji lepkosci pektyn okazato si¢ zastosowanie
drzewa decyzyjnego (R? = 0,999) oraz lasu losowego (R? = 0,998). W przysztosci
przewidywanie wlasciwosci pektyn w zakresie rozpoznawania lepkos$ci moze by¢ znaczaco
postrzegane, zwlaszcza w przemysle spozywczym i farmaceutycznym. Przewidywanie
naturalnego substratu pektynowego moze przyczyni¢ si¢ do poprawy jakosci, zwigkszenia
wydajnosci, a jednoczes$nie zmniejszenia strat uzyskanego produktu koncowego. Wyniki tych
badan przedstawitem na konferencji oraz opublikowalem w czasopismie naukowym (Zatgcznik
4:poz. 11.4.23, 11.7.2.8-11.7.2.10).

W powyzszym opisie wybratem te osiggni¢cia badawcze sposrod serii zagadnien bedacych
w kregu moich zainteresowan naukowych glownie ze wzgledu na ich tematyke laczaca
zagadnienia jakosci produktow spozywczych z nowoczesnymi metodami ich oceny opartymi
na metodach szeroko rozumianej SI. Jednoczes$nie o jakosci podjetych badan oraz uzyskanych
rezultatow swiadczg publikacje o zasiegu miedzynarodowym i znaczacym wskazniku wplywu.
Moje badania sg szeroko cytowane w srodowisku akademickim, co podkresla ich istotny wktad
w dziedzinie technologii zywnosci. Znaczace publikacje przyczynity si¢ rowniez do rozwoju

mojej kariery badawczej i umocnienia pozycji jako eksperta w mojej dziedzinie.

5. Informacja o wykazywaniu si¢ istotng aktywno$cia naukowa albo artystyczna
realizowana w wig¢cej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury, w

szczego6lnosci zagranicznej.

Moje badania naukowe skupity si¢ na tematycznym cyklu prac, ktore stanowig znaczace
osiagniecie w nauce. Podczas pracy na stanowisku adiunkta w Katedrze Technologii Zywnosci
Pochodzenia Roslinnego do 2021 roku oraz obecnie w Katedrze Mleczarstwa i Inzynierii
Procesowej, prowadzilem owocng wspotprace zar6wno z jednostkami mojej macierzystej
uczelni, jak 1 z innymi wiodacymi osrodkami badawczymi, takimi jak Politechnika Poznanska,
Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu, Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego

w Warszawie, Uniwersytet Przyrodniczy w Lublinie, Katolicki Uniwersytet Lubelski oraz
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Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach. Ta wiclowymiarowa wspolpraca zakonczyta sig
licznymi publikacjami w renomowanych czasopismach z listy JCR, wzbogacajacymi pole
badawcze o nowe perspektywy i poglady. To potwierdza wysoki poziom mojej dziatalnosci
badawczej. Peten wykaz materiatow konferencyjnych, rozdziatbw w monografii oraz publikacji
znajduje si¢ w zalgczniku 4 poz. 11.2.1-11.2.17, 11.4.1-4.60.

Jedna z kluczowych, dlugoterminowych wspotprac z krajowymi i zagranicznymi
jednostkami naukowymi, potwierdzong w zalaczniku 4 poz. 11.11.2, jest owocna kooperacja z
SGGW w Warszawie. W ramach wspotpracy z SGGW w Warszawie odbylem miesigczny staz
naukowy (Warszawa: styczen 2021 — luty 2021), podczas ktorego uczestniczylem w
badaniach struktury surowcow i produktéw spozywczych przy uzyciu technik mikroskopii
optycznej i skaningowej, w tym archiwizacja zdje¢, komputerowa analiza obrazu, interpretacja
parametréw geometrycznych struktury i wspotczynnikow ksztattu oraz bratem udziat w
badaniach oznaczenia uzytkowego wlasciwosci produktow sproszkowanych. W wyniku tych
wspolnych prac opublikowatem artykuty naukowe i materiaty konferencyjne (4.4.1, 4.4.2.,
Zatacznik 4: poz. 11.2.4,11.2.8, 11.7.2.15, 11.7.2.19, 11.7.2.21).

Nastepnie, w ramach wspolpracy z Politechnikg Poznanska przebywatem przez tydzien na
wizycie (Zatacznik 4: poz. 11.11.1) zagranicznej w JK Machinery (Czechy: 10 kwietnia 2022
-16 kwietnia 2022), gdzie moja praca skupiata si¢ na analizie numerycznej ruchu czastek przy
uzyciu metod CFD (Dynamika Pltynéw Komputerowa) i DEM (Dynamika Elementow
Skonczonych), oraz na analizie tekstury w celu separacji zanieczyszczen w produktach.
Podczas stazu miatem okazj¢ zapozna¢ si¢ z nowoczesnymi metodami projektowania i
technologii wytwarzania, w tym zastosowaniem innowacyjnych urzadzen takich jak sortowniki
optyczne. Ta wspotpraca przyczynita si¢ do powstania i opublikowania artykutu (Zatgcznik 4:
poz. 11.4.29, 11.4.35).

W ramach projektu LIDER/24/0137/L-8/16/NCBIR/2017 uczestniczytem na wizycie
zagranicznej (Zalacznik 4: poz. 11.11.3) w Farmet a.s. (Czechy: 29 listopada — 05 grudnia
2019), ktérego celem bylo poznanie zasad dzialania oraz konstrukcji systemu sterowania
siewnikiem ISO-bus z czujnikami przeptywu nasion. To do$wiadczenie zdobyte podczas
wizyty zagranicznej przetozyto si¢ na wykonanie prac w ramach projektu LIDER/24/0137/L-
8/16/NCBIR/2017 oraz wykonanie publikacji naukowej (Zatacznik 4: poz. 11.4.36, 11.4.37,
11.4.38). Dodatkowo, osiggnigciem bylo jako wykonawcy projektu LIDER/24/0137/L-
8/16/NCBIR/2017 zdobycie bragzowego medalu na targach ,,Stand for Generating Low Energy

Mechanical Impacts and Testing the Electrical Response of Impact Sensors” — TSlwan Innotech
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Expo Invention Contest (Zatgcznik 4: poz. V.4.6) oraz pozyskania patentu (Zatgcznik 4: poz.
111.3.1, 111.3.2).

W ramach wspotpracy z Klastrem Potudniowej Wielkopolski przez miesigc uczestniczytem
w stazu krajowym (Zatacznik 4: poz. 11.11.4) w przedsigbiorstwie Colian sp. z o.0. (Kalisz:
wrzesien 2017), gdzie aktywnie uczestniczylem w procesach technologicznych majacych na
celu kontrolg jakosci produktéw spozywczych. Moje zadania obejmowaly nie tylko
bezposredniag obserwacje 1 wsparcie w procesach produkcyjnych, ale takze ocene¢ jakosci
produktéw. Staz umozliwit mi zdobycie praktycznego doswiadczenia w zakresie
monitorowania i poprawy standardéw jako$ciowych w przemysle spozywczym, co przetozyto
si¢ wykonanie zadania badawczego o nr badawczym 507.752.4 finansowanego z dotacji
stuzacej rozwojowi miodego naukowca Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu i
przygotowania publikacji naukowej (Zatacznik 4: poz. 11.9.4) oraz udziat w konferencji i
wykonanie publikacji (Zatacznik 4: poz.11.4.47, poz.11.4.48, 11.7.2.24, 11.7.2.25).

Pracowalem jako badacz w laboratorium zajmujacym si¢ sieciami neuronowymi. Moja rola
skupiata si¢ na prowadzeniu eksperymentdw oraz analizie danych z wykorzystaniem modeli
uczenia maszynowego. Pracujac w tym Srodowisku, miatem okazje nie tylko rozwija¢ swoje
umiejetnosci programistyczne i matematyczne, ale takze zglgbiaé teoretyczne podstawy sieci
neuronowych oraz ich praktyczne zastosowania w Centrum Badawczo-Rozwojowym
dziatajacym w ramach przedsigbiorcy White Hill Sp. z 0.0. Sp. K. W ramach prac bratem udziat
W opracowaniu systemu sterowania inteligentnego zarzadzania o$wietleniem szklarniowym
bazujacym na LED (Bialystok, kwiecien 2019 - czerwiec 2019) (Zatacznik 4: poz. 11.9.5)
wraz z potwierdzeniem, ktore znajduje si¢ w zalgczniku 7.

Ponizej lista odbytych stazy, wyjazdow zagranicznych i studyjnych, dla ktorych

potwierdzenie znajduje si¢ w zalaczniku 7:

e JK Machinery, s.r.o - Czechy: 10 kwietnia 2022 -16 kwietnia 2022,
e SGGW w Warszawie - Warszawa: styczen 2021 — luty 2021.
e Farmet a.s - Czechy: 29 listopada — 05 grudnia 2019.

e Colian sp. z 0.0. - Kalisz: wrzesien 2017.

Moja dziatalno$¢ miedzynarodowa obejmuje rowniez role edytora w czasopismie Applied
Sciences o zasiggu migdzynarodowym, ktory jest dostepny na liScie JCR (Zatgcznik 4: poz.
11.12.1, 11.12.2).
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Dodatkowo, w ramach dziatalno$ci migdzynarodowej, petnitem funkcjg¢ trenera w projekcie
EQVEGAN, ktory skupiatl si¢ na analizie profili zawodowych w branzy spozywczej weganskiej
(VFI) z wykorzystaniem bazy danych ESCO. Moja rola obejmowata prowadzenie szkolen dla
uczestnikow na poziomie EQF 6 i 7 z zakresu sztucznej inteligencji, automatyzacji i robotyki
stosowanych w technologii produkcji artykutow spozywczych oraz produktéw pokrewnych,
opartych na czynnikach chemicznych, fizycznych i biotechnologii. Projekt EQVEGAN zostat
wsparciem finansowym Unii Europejskiej w ramach programu Erasmus+ (Zatacznik 4: poz.
11.14.1, V.5)).

6. Informacja o osiagnieciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz popularyzujacych

nauke lub sztuke.

6.1.Dziatalno$¢ dydaktyczna

Po uzyskaniu stopnia doktora od 2015 roku rozpoczatem prace jako adiunkt. W ramach
ustalonego planu nauczania, petni¢ funkcje wyktadowcy oraz prowadze zajecia z kilku roznych
przedmiotow (Zalagcznik 4: poz. V.2.1-2.13), dostosowanych do specyfiki poszczegdlnych
kierunkow studiéw i1 obszardéw specjalizacji. Podczas prowadzenia zaje¢ dostarczam wyktady i
¢wiczenia oparte na moich wilasnych materiatach. Moje zajecia obejmujg szeroki zakres
tematyczny, m.in grafikg, procesy jednostkowe w kontek$cie przemystu spozywczego,
sztuczng inteligencje, programowanie, analiz¢ obrazu. Dodatkowo, zajmuje si¢ omawianiem
kwestii zwigzanych z oceng jako$ci 1 bezpieczenstwem produktow spozywczych, oraz
projektowaniem wizualnym tych produktow, wykorzystujac zaawansowane techniki
wizualizacji (Zatacznik 4: poz. V.2.1-2.6). Aktywnie angazuje si¢ rowniez jako kierownik
przedmiotu Grafika inzynierska, przyczyniajac si¢ do efektywnego prowadzenia i rozwoju tego
przedmiotu na kierunku Technologia Zywno$ci i Zywienie Cztowieka od 2017 roku (Zatacznik
4: poz. V.1, V.2.4). Prowadze rowniez intensywne zajecia na Wydziale Inzynierii Srodowiska
1 Inzynierii Mechanicznej obejmujace tematy z zakresu sztucznej inteligencji na kierunku dla
Informatykow (Zalacznik 4: poz. V.2.7-2.13). W latach 2016 - 2024 na Uniwersytecie
Przyrodniczym w Poznaniu zrealizowatem zajecia w ramach przedmiotow takich jak: Grafika
inzynierska, Inzynieryjne Podstawy Procesow Produkcyjnych na kierunku Technologia
Zywnosci i Zywieniu Cztowieka, Inzynieryjne Podstawy Proceséw Produkcyjnych na kierunku
Analityka Zywnosci. Inzynieria procesowa na kierunku Technologia Zywnosci i Zywieniu
Czlowieka, Wstgp do procesow jednostkowych w przetworstwie zywnosci, Zastosowanie

inzynierii do zapewnienia jakosci 1 bezpieczenstwa zywnos$ci na kierunku Jako$¢ i
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Bezpieczefistwo Zywno$ci, Modelowanie neuronowe, Metody sztucznej inteligenciji,
Inzynieria oprogramowania, Programowanie aplikacji mobilnych, Neuronowa analiza obrazu
na kierunku Informatyka stosowana. Podczas mojego zatrudnienia na stanowisku adiunkta
aktywnie wspotpracowalem mig¢dzywydziatowo, realizujac zajecia dydaktyczne zawsze w
pelnym wymiarze ustalonej normy (Zatacznik 4: poz. V.2.1-2.13).

W 2022 roku w ramach poszerzania kompetencji w zakresie zywno$ci weganskiej
uczestniczytem w szkoleniach na trenera w ramach programu europejskiego tzn. projekt
EQVEGAN (Zatacznik 4: poz. V.5). Potwierdzenie znajduje si¢ w zalaczniku 7.

W 2023 roku w ramach poglebiania nowoczesnych rozwigzan w zakresie sztucznej
inteligencji oraz poszerzania moich kompetencji zawodowych uczestniczylem w studiach
podyplomowych z zakresu Uczenie Maszynowe i Data Science na Uniwersytecie
Ekonomicznym w Katowicach (Zatacznik 4: poz. V.5) wraz z potwierdzeniem znajduje si¢ w
zalaczniku 7. Ponadto, w 2023 roku w ramach programu wsparcia dla kadry dydaktycznej
,,PKD - Program Podnoszenia Kompetencji Dydaktycznych Kadry Uczelni”, prowadzonego w

"’

ramach projektu ,,Najlepsi z natury!”, uczestniczytem w szkoleniach takich jak: ,,Swiadomo$¢
funkcjonowania 0sob z niepetnosprawno$ciami i ze szczegbélnymi potrzebami”, ,,Projektowanie
uniwersalne — otoczenie budynkow”, ,,Ciekawie i z sensem, czyli o sposobach na prowadzenie
spotkan i dzielenie si¢ wiedzg.” (Zalacznik 4: poz. V.5) wraz z potwierdzeniem udziatu

znajduje si¢ w zalaczniku 7.

6.2.Dziatalno$¢ organizacyjna

Po uzyskaniu stopnia doktora i pelienia obowigzkéw dydaktycznych, od 2018 roku
aktywnie zaangazowatem si¢ w dziatalnos¢ w ramach komitetu organizacyjnego i
technicznego, odgrywajac kluczowa rolg w organizacji V Migdzynarodowej Konferencji ,,Meat
in Technology and Human Nutrition” (Zatacznik 4: poz. 11.7.4). W ramach mojego
zaangazowania zaprojektowalem i1 wdrozylem zaawansowany system informatyczny oparty na
jezyku PHP, obstugujacy rejestracje uczestnikow oraz przesytanie abstraktéw. Pelitem
réwniez role administratora, zarzadzajac przychodzacymi wiadomos$ciami od uczestnikow 1
zapewniajac plynno§¢ komunikacji. Moja rola nie ograniczala si¢ jedynie do aspektow
technicznych. Aktywnie wspieratem przygotowania do konferencji, dbajac o organizacyjne
detale wszystkich sesji oraz biorac udziat jako prelegent (Zatacznik 4: poz. 11.7.2.24,11.7.2.25).
Znaczaco przyczynilem si¢ do sukcesu wydarzenia, pozyskujac sponsora wspierajacego
organizacj¢ konferencji. To aktywno$¢ na rzecz konferencji przyczynita si¢ takze, ze od 2018

roku zaczatem peli¢ role zajmujac si¢ obstuga strony internetowej wydzialu
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(https://wnoziz.up.poznan.pl) (Zatacznik 4: poz. V.6). Jako projektant grafik wektorowych i
rastrowych, odpowiadam nie tylko za estetyczne projektowanie materiatow wizualnych, ale
takze za ich strategiczne dopasowanie do celow wydzialu. Moje prace graficzne pomagaja w
efektywnej komunikacji z odbiorcami. Jako 2-gi administrator strony internetowej dbam nie
tylko o techniczne aspekty naszej obecnosci on-line, ale réwniez o zapewnienie, zeby strona
byla wizytdéwka wydziatlu, odzwierciedlajaca jego misje i wartosci. Jako redaktor strony
wydzialu mam istotny udziat w tworzeniu tresci, ktore nie tylko byty atrakcyjne, ale takze
merytorycznie bogate 1 odpowiadaty potrzebom naszych odbiorcow. Wspotpracowatem z
zespotem wtadz dziekanskich, aby opracowywac artykutly, raporty, wpisy na bloga oraz inne
tresci, ktore wspieraty cele wydziatu w zakresie edukacji, badan i promocji.

W latach 2019-2020 w ramach International Conference on Digital Image Processing
bratem udzial jako cztonek Komitetu Technicznego (Zatacznik 4: poz. 11.7.2, 11.7.3). Moja
rola nie ograniczata si¢ tylko do udzialu w komitecie, ale rowniez obejmowata aktywne
recenzowanie artykuldow naukowych przed ich prezentacja na konferencji (Zatacznik 4: poz.
11.13.22, 11.13.23). Dzigki mojemu zaangazowaniu w proces recenzji mogtem wnie$¢ istotny
wktad w zapewnienie wysokiego poziomu merytorycznego prezentowanych prac.

W ramach dzialalno$ci na rzecz Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu, bylem takze
zaangazowany w szereg inicjatyw, ktore mialy istotny wpltyw na organizacyjne aspekty mojej
pracy (Zatacznik 4: poz. V.6.1-6.11). Moje zadania obejmowaty m.in. pelienie funkcji cztonka
w komisjach oraz zespotach takich jak: komisja ds. utworzenia nowego kierunku na Wydziat
Nauk o Zywnos$ci i Zywieniu ,,Projektowanie Zywnosci” od 2023 roku (Zatacznik 4: poz.
V.6.1), komisja ds. Internetowej Promocji Wydziatu od 2022 roku (Zatacznik 4: poz. V.6.3),
zespol Uniwersytetu Przyrodniczego bez barier cyfrowych od 2022 roku (Zatacznik 4: poz.
V.6.4), zespot UP sukcesywnej dostawy licencji i oprogramowania Microsoft w 2022 roku
(Zatacznik 4: poz. V.6.5), zespot ds. pozyskiwania srodkéw na rozbudowe infrastruktury
Wydzialu w 2016 roku (Zatacznik 4: poz. V.6.11). Potwierdzenie inicjatyw na rzecz dziatan
organizacyjnych znajduje si¢ w zalaczniku 7.

W 2022 roku powolano mnie przez Dziekana Wydziatu do koordynowania obchodow 60-
lecia Wydziatu (Zalacznik 4: poz. V.6.6). W 2023 roku powotano mnie przez Dyrektora
Biblioteki UPP do koordynowania 70-lecia Biblioteki (Zatacznik 4: poz. V.6.2). Od 2021 roku
powotano mnie przez wladze dziekanskie do petnienia roli opiekuna sali komputerowej
wydziatu (Zatacznik 4: poz. V.6.8).

W latach 2016-2022 bylem czlonkiem Stowarzyszenia bibliotekarzy Polski — oddzial w

Poznaniu m.in. w ramach tego dziatania utworzytem stron¢ internetowa (Zatacznik 4: poz.
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11.9.3). Od 2021 roku jestem cztonkiem Polskiego Towarzystwa Technologéw Zywnosci
Oddziat Wielkopolski (PTTZ-OW) (Zatacznik 4: poz. 11.10.2). Od 2023 roku jestem cztonkiem
Polskiej grupy badawczej systemoéow uczacych si¢ (http://www.sigml.pl) (Zatacznik 4: poz.

11.10.1). Potwierdzenie cztonkostwa znajduje si¢ w zalaczniku 7.

Otrzymalem kilka wyr6znien i nagrod za moje zaangazowanie na rzecz organizacji na
Uniwersytecie Przyrodniczym w Poznaniu (Zatacznik 4: poz. V.4.1-4.9). Po doktoracie
otrzymatem w 2016 oraz w 2018 roku nagrode zespotowa za osiagni¢cia zawodowe przez JM
Rektora. W 2021 roku zostatem wyrdzniony przez JM Rektora za sprawowanie nadzoru nad
modernizacjg sal laboratoryjnych Wydziatlu (Zatacznik 4: poz. V.4.5). W 2022 roku,
otrzymalem nagrod¢ zespotowa II stopnia za dziatania zwigzane z zarzadzaniem strong
internetowa, w tym dostosowanie informacji dla 0s6b z niepelnosprawnoscia (Zatacznik 4: poz.
V.4.4). W 2023 roku otrzymatem wyrdznienie od JM Rektora za moje dziatania promocyjne i
obsluge strony internetowej oraz mediéw spoteczno$ciowych Wydzialu (Zalacznik 4: poz.
V.4.3). Te wyrdznienia sg dla mnie wyrazem uznania za wysilek wlozony w rozwoj i wsparcie
uniwersyteckiej spotecznosci. Potwierdzenie otrzymania nagrod i wyrdznien znajduja si¢ w

zalaczniku 7.

6.3.Dziatalnos$¢ popularyzujaca nauke

Moja praca zwigzana z popularyzacja nauki polega na organizowaniu wykladow i
warsztatow dla uczniow szkol podstawowych, Srednich oraz dorostych. Otrzymalem
podzickowania za zorganizowanie roéznego typu wydarzen (Zatacznik 4: poz. 11.7.1.1-7.1.11)
m.in. przygotowatem pre-event z okazji Nocy Naukowcow na Wydziale (Poznan, 11 czerwca
2024), przeprowadzilem takze dla zaproszonych gosci ze szkoty podstawowej warsztaty pt.
»Zabawy ze sztuczng inteligencja”, a w ramach popularyzacji nauki dla zaproszonych uczniow
z Marszewa pt. ,,Zastosowanie grafiki komputerowej, programowania, analizy obrazu,
sztucznej inteligencji w zywnosci” (Poznan, marzec 2022). Natomiast na zaproszenie szkot
udatem si¢ do nich by przedstawi¢ wyktad promujacy Wydzial pod hastem: ,,Sztuczna
inteligencja wokot nas”, (Rokietnica, 12 czerwca 2024), (Leszno, 9 kwietnia 2024), (Powiercie
19 marca 2024), a takze przyblizytem uczniom role sztucznej inteligencji wokot naszego
otoczenia (Kiekrz, 11 kwietnia 2024). W ramach XXVII Poznanskiego Festiwalu Nauki i
Sztuki przygotowatem merytoryczne i przeprowadzitem wydarzenia pt. ,,Sztuczna inteligencja
(SI) - zagrozenia, perspektywy” oraz ,,Jak sztuczna inteligencja interpretuje obrazy zywnos$ci?”
(Poznan, 16 kwietnia 2024). Wygtositem rowniez wyklad pt. Rola sztucznej inteligencji w

analizie zywnos$ci na Targach LABS EXPO, u§wiadamiajac spotecznosci jak analiza zywnoS$ci
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moze skutecznie wspotgra¢ ze sztuczng inteligencjg (Poznan, 20 marca 2024). Podczas dni
otwartych na Wydziale podzielitem si¢ z zainteresowanymi wiedza ,,Jak sztuczna inteligencja
interpretuje obrazy zywnosci?” (Poznan, 25 stycznia 2023), z kolei wyktad pt.: ,,Sztuczna
inteligencja w rolnictwie” zaprezentowatem na 1V Krajowych Dni Pola (Sielinko, 3-5 czerwca
2023). Czynnie uczestniczylem w spotkaniu promujacym Tydzien Bibliotek pt. ,,Chleba
naszego powszedniego”, przedstawiajgc wyktad zatytutowany ,,Sztuczna inteligencja przy
ocenie stanu jakosciowego produktow rolno-spozywczych” (Poznan, 13 maja 2022).
Przeprowadzilem réwniez wyklad ,,Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w branzy rolno-
spozywczej” dla Polskiego Towarzystwa Technologow Zywnoéci Oddziat Wielkopolski
(Poznan, 8 listopada 2022). Podzigckowania bedace potwierdzeniem podjetych przedsigwzieé

zamies$citem w zalaczniku 7.

7. Oprocz kwestii wymienionych w pkt. 1-6, wnioskodawca moze poda¢ inne
informacje, wazne z jego punktu widzenia, dotyczace jego kariery zawodowe;j.

W 2022 roku zainicjowatem dziatania badawcze z wykorzystaniem uczenia maszynowego,
ktore przedstawilem na konferencji, obejmujgce prognozowanie jakosci burraty (Zatacznik 4:
poz. 11.7.2.12), ocen¢ stopnia zwigzania wody w zalezno$ci od przebiegu fermentacji mleka
(Zatacznik 4: poz. 11.7.2.13) oraz analizg tekstury w celu identyfikacji drozdzy fermentujacych
i niefermentujacych laktoze w kefirze (Zatacznik 4: poz. 11.7.2.14). W efekcie moje dziatania
badawcze dostrzezono 1 od pazdziernika 2023 roku prowadz¢ wspdlne badania jako
wykonawca projektu nr 506-026 pt. ,,Sie¢ badawcza uczelni przyrodniczych na rzecz rozwoju
polskiego sektora mleczarstwa”. Jej gltowne cele to innowacyjne dziatania badawcze oraz
wdrazanie nowoczesnych technologii, ktére maja zwigkszy¢ efektywnos¢ produkcji, poprawié
jakos¢ produktow oraz wspieraé zrOwnowazony rozwoj branzy mleczarskiej w Polsce
(Zatacznik 4: poz. 11.9.1).

Dotychczasowa aktywnos$¢ zwigzana z grantami obejmuje takze zarzadzanie dzialaniem
badawczym w ramach programu MINIATURA DEC-2021/05/X/NZ9/01014/2 w Narodowym
Centrum Nauki (NCN) pt. Analiza wplywu morfologii mikroczastek na stan jako$ciowy
suszonych rozpytowo owocow z zastosowaniem uczenia maszynowego i gtgbokiego (czerwiec
2022 - czerwiec 2023) (Zatacznik 4: poz. 11.9.2).

W 2023 roku takze otrzymatem wyr6znienie od JM Rektora za moje osiggni¢cia naukowe,
szczegblnie za wysoka jakos¢ moich osiggnig¢ publikacyjnych. To wyrdznienie jest dla mnie

niezwykle wazne, poniewaz docenia moja prac¢ badawcza oraz wklad w rozwoj naukowy na

62



drinz. Krzysztof Przybyt Zalgcznik 3 Autoreferat

rzecz uczelni. Jest to takze inspiracja do dalszej pracy i podnoszenia jako$ci moich osiggniec
naukowych (Zatacznik 4: poz. V.4.2) wraz z potwierdzeniem znajduje si¢ w zalgczniku 7.

W ramach wspélpracy z 22 uznanymi wydawnictwami naukowymi, miatem okazje
przeprowadzi¢ 56 szczegdtowych recenzji prac naukowych (Zatacznik 4: poz. 11.13.1-13.23).

Przed uzyskaniem stopnia doktora (2011-2015) wziglem udziat w 6 konferencjach
naukowych (Zatacznik 4: poz. 11.7.2.1-7.2.6). Po uzyskaniu doktoratu (od 2015 do 2024)
uczestniczytem w 9 konferencjach (Zatacznik 4: poz. 11.7.2.7-7.2.28). W ramach konferencji
naukowych, w tym mi¢dzynarodowych 1 krajowych, miatem okazj¢ zaprezentowaé swoje
umiejetnosci, osiggnigcia, wyniki, metody, teoretyczne podstawy oraz wnioski ptyngce z badan
w formie referatow, posterow i szkolen (Zatacznik 4: poz. 11.7.2.1-7.2.28, 11.7.3.1-7.3.5).

Moja aktywno$¢ naukowa osiagnela znaczacy poziom, czego dowodem jest to, ze
calkowity dorobek naukowy (na dzien 10 lipca 2024r) wedlug aktualnej punktacji
Ministerstwa Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego (MNiSW)/ Ministerstwa Edukacji 1 Nauki
(MEIN) wynosi 3574 punktow, w tym 600 punktéw obejmuje punktacja za publikacje
stanowigce podstawe wniosku habilitacyjnego. Prace, ktore opublikowalem, uzyskatly
sumaryczny Impact Factor wynoszacy 89,261, (w tym 19,578 za publikacje stanowiace
podstawe wniosku habilitacyjnego), co potwierdza wysoka jako$¢ moich osiagnieé
publikacyjnych. Dodatkowo, zajmuj¢ 68. i 98. pozycje w rankingu TOP 500 autorow
Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu (scival.com) odpowiednio na podstawie wskaznika
h-index i Impact Factor w latach 2014-2023 (stan na 5 lipca 2024r), co $wiadczy o uznaniu
moich publikacji przez migdzynarodowa spoteczno$¢ naukowa. Te wyniki sg potwierdzeniem
mojego zaangazowania w badania oraz cigglego dazenia do osiggania wysokiej jakosci i
wplywu mojej pracy naukowej (Zatacznik 4: poz. 1V.1-4).

W Tabeli 1 przedstawione zostalo zestawienie dorobku naukowego z podzialem na
podstawowe formy aktywnosci naukowej, w ktorym uwzglednitem ocen¢ punktowa czasopism
wg MNiSW/MEIN, zgodng z rokiem wydania publikacji oraz IF za rok wydania. Analiza ta
umozliwia oceng jakos$ci 1 znaczenia publikacji na podstawie punktacji i wptywu czasopism, w
ktérych si¢ ukazaty.

Tabela 2 prezentuje dorobek naukowy mierzone przez liczbg cytowan w bazach Web of
Science 1 Scopus. Porownanie to pozwala oceni¢ zasigg i wptyw prac naukowych w dwoch

kluczowych bazach danych naukowo metrycznych.
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Tabela 1. Zestawienie dorobku publikacyjnego przed i po uzyskaniu stopnia doktora.
Po uzyskaniu stopnia | Przed uzyskaniem

doktora: stopnia doktora: Calkowity:
Liczba Liczba
Licz Llclib'a L punkté Licz punkté
Rodzaj pracy ba l:\;llgl\ltﬁ\vﬂv IF b'gz MVEVN/ IF | ba MVI:YN/ IF
POZ 1 Nisw poz. | MNiS POZ- 1 MNis
W W

1. Oryginalne opublikowane prace
tworcze

1.1. Publikacje w czasopismach
naukowych posiadajacych
wspOtczynnik IF 27 2730 89,261 0 0 0| 27| 2730]89,261
1.2. Wykaz pozostatych
opublikowanych artykutéw w
czasopismach naukowych

nieposiadajacych wspotczynnika IF 4 48 - 7 32 - 11 80
1.3. Pelnotekstowe prace
konferencyjne 12 120 - 15 190 - 23 310 -
1.4. Rozdziaty w monografii
naukowej 16 400 - 1 4 -1 21 404 -
1.5. Patenty, zgloszenia patentowe 2 50 0 2 50
Lacznie 61 3348 | 89,261 23 226 0 84| 3574]89,261
Tabela 2. Zestawienie dorobku naukowego wg cytowania w Web of Science i Scopus z dn. 5 lipca 2024r.
Liczba Liczba Liczba cytowan bez Index
Baza A i i .
publikacji cytowan autocytowan Hirscha
Web of Science 65 669 324 17
Scopus 70 782 181 18

W celu poszerzenia mojej wiedzy i umieje¢tnosci w dziedzinie technik i nowoczesnych metod
badawczych, a takze praktycznego zastosowania uzyskanych wynikow badan, uczestniczytem
po doktoracie w studiach podyplomowych oraz w wielu kursach, szkoleniach i webinariach,
takich jak (Zatacznik 4: poz. V.5):

e 29/07/2024 - szkolenie - Data Science: Analiza danych w Python i PANDAS.
e 10/03/2024 - szkolenie - Explainable Al (XAl) with Python.
e 07/12/2023 - szkolenie - Deep Learning w jezyku Python - Konwolucyjne Sieci Neuronowe.

e 05/12/2023-06/12/2023 - szkolenie ,,Swiadomos¢ funkcjonowania 0sob z niepetno-sprawnosciami
1 ze szczegdlnymi potrzebami”.

e 25/11/2023 - kurs Midjourney & ChatGPT - sztuczna inteligencja w projektowaniu graficznym.
e 23/11/2023-24/11/2023 - szkolenie projektowanie uniwersalne — otoczenie budynkow.

e 22/08/2023 - szkolenie - Nowy interfejs uzytkownika EBSCO Discovery Service - przeszukiwanie
zasobow naukowych jeszcze nigdy nie bylo tak proste.

e 16/08/2023 - szkolenie - Akademicki startup — czy to jest mozliwe? W ramach projektu "Deep Tech
Creativity", Akronim: Detect!

e (07/08/2023 — szkolenie: uczenie maszynowe w Pythonie. Podstawy, perceptron, regresja.
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e 13/07/2023- 14/072023 - szkolenie w ramach projektu ,,Doskonatos¢ Dydaktyczna Uczelni” pt.
Ciekawie i z sensem, czyli o sposobach na prowadzenie spotkan i dzielenie si¢ wiedza.

e 20/06/2023 - szkolenie - przeksztat¢ katalog Twojej instytucji dzigki BiblioGraph — EBSCO.
e (09/06/2023 - szkolenie - How to select a journal and how to submit correctly — Springer Nature.
e 18/05/2023 - szkolenie dla wnioskodawcow NCN: Rozliczanie projektéw — raporty koncowe.

e 17/05/2023-23/04/2023 - kurs z machine learning przy uzyciu chmur obliczeniowych - AWS
Academy Machine Learning Foundations.

e 15/03/2023 - Twoj profil autora w bazie Scopus.

e 14/03/2023 - szkolenie z danych badawczych jako istotny element komunikacji naukowej
zrealizowane przez Elsevier.

o 28/02/2023 - szkolenie z literatura naukowej na platformie ScienceDirect - nie tylko PDF
zrealizowane przez Elsevier.

o 2023 - specjalizacja w zakresie metod sztucznej inteligencji i analizy danych, ukonczone studia
podyplomowe pt. uczenie maszynowe i data science, Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach
(z wynikiem egzaminu dyplomowego: 4.5).

o 10/2022-12/2022 - szkolenie na trenera w ramach realizowanego projektu EQVEGAN: Train the
Trainer module “Green Skills”.

e 10/2022-12/2022 - szkolenie na trenera w ramach realizowanego projektu EQVEGAN: Train the
Trainer module “Soft Skills”.

e 10/2022-12/2022 - szkolenie na trenera w ramach realizowanego projektu EQVEGAN: Train the
Trainer module “Plant based Processing”.

o 10/2022-12/2022 - szkolenie na trenera w ramach realizowanego projektu EQVEGAN: Train the
Trainer module “Digitalization and Automation”.

o 24/11/2022-02/12/2022 - szkolenie z ,Przepisow prawa zywnosciowego w konteksScie
komercjalizacji wynikow badan naukowych i wdrazania nowych produktéw spozywczych na
rynek” — IGI FOOD LAW Sp. z 0. o.

o 21/11/2022-22/11/2022 - szkolenie z sieci neuronowych zrealizowane przez StatSoft Polska.

e 26/10/2022 - szkolenie z celu zrownowazonego rozwoju (SDG) - jak w prosty sposob mozna ukazaé
wktad w potrzeby spoteczenstwa zrealizowane przez Elsevier.

e 24/10/2022 - szkolenie z uczenia maszynowego — drzewa decyzyjne i lasy losowe — Python.

o 15/06/2022 - szkolenie Scopus: jak zwickszy¢ szanse czasopisma na indeksacje w bazie? -
zrealizowane przez Elsevier

e 10/06/2021 - szkolenie z Android od podstaw — tworzenie aplikacji.
e 31/05/2021 - szkolenie z Room w Android.
e 02/03/2021 - szkolenie - Android - z kompletnego zera do zaangazowanego developera.

e 14/01/2020-17/01/2020 - szkolenie w zakresie suszenia rozpylowego w przedsiebiorstwie Paula
Ingredients Sp. z 0.0. Sp. k.

e 12/01/2020-15/01/2020 - szkolenie z Deep Learning A-Z: Hands-On Artificial Neural Networks.
e (07/01/2020-08/01/2020 - szkolenie z Tensorflow for Deep Learning with Python.

Potwierdzenia kopii dokumentow odbycia kurséw i szkolen znajdujg si¢ W Zalaczniku 7 do
wniosku o wszczgcie postgpowania habilitacyjnego.
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