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2. Przedmiot badania

Przedmiotem badania byly wybrane architektury sztucznych sieci neuronowych stuzacych do

zadan:
e klasyfikacji obrazu (architektury A)
e detekcji obiektéw (architektury B)
e segmentacji obrazu (architektury C)

W przypadku architektur A wykorzystano metode "transfer learning". Metoda ta opiera sie na

wykorzystaniu wiedzy zdobytej podczas nauki rozwigzywania jednego problemu do nowego

problemu.[1] Jest to bardzo popularna technika w analizie obrazu z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Z zasady sieci neuronowe wymagaja duzej ilosci danych do nauki, a im bardziej rozbudowana jest

architektura tym wiecej danych jest potrzebne by nie doszto do zjawiska przeuczenia (ang. overfitting).[2]

Wiekszos¢ popularnych architektur sieci stuzacych do klasyfikacji mozna podzieli¢ na dwie czesci:

e cze$¢ konwolucyjna
e cze$¢ klasyfikujaca
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Rysunek 1. Podziat architektury na czesci na przyktadzie modelu AlexNet




Czes¢ konwolucyjna odpowiedzialna jest za rozpoznawanie cech, kolejne warstwy "ucza sie
postrzegac¢" coraz bardziej skomplikowane wtasciwosci obrazu, zazwyczaj obrazuje sie to w taki sposéb,
Ze pierwsza warstwa moze identyfikowa¢ pojedyncze krawedzie, nastepna krzywe, kolejna ksztalty itd. Z
kolei w ostatnich warstwach moze to by¢ np. oko, li$¢, sylwetka pojazdu. Tq wlasciwo$¢ mozna
wykorzysta¢ w transfer learningu, poniewaz wiele cech nauczonych przez warstwy w sieci neuronowej
mozna wykorzysta¢ z powodzeniem w innym zadaniu.

W praktyce najczes$ciej spotyka sie technike nauki calego modelu na duzym zbiorze danych takim
jak ImageNet [3], a nastepnie pozbyciu sie czesci klasyfikujacej i zastapieniu jej nowa, wytrenowang na
danych z nowego problemu. W ten sposéb znacznie zmniejszamy liczbe parametréw sieci neuronowej do
nauki nowego zagadnienia, np. dla zadania klasyfikacji 1000 klas (tyle klas wykorzystuje sie podczas
nauki na zbiorze ImageNet) uzywajac modelu InceptionV3 zmniejszamy ja z 23817352 do 2049000, czyli
pozostaje niecate 9% poczatkowej liczby parametréw. Mniejsza ilo§¢ parametrow pozwala nie tylko na
uzycie mniejszej iloSci danych, ale moze tez istotnie przyspieszy¢ proces nauki.
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Rysunek 2. Architektura testowania modeli A




Do badania wybrano 3 architektury A: VGG16, InceptionV3 oraz ResNet50, postuzono sie
wagami nauczonymi na zbiorze ImageNet i pozbyto sie warstw klasyfikacyjnych. W przypadku VGG16
blok klasyfikujacy zostat znacznie zmniejszony by umozliwi¢ nauke na nowym zbiorze danych,
mianowicie w dwoch warstwach w pelni polaczonych zmniejszono ilo$¢ neuronéw z 4096 do 100. Do
nauki wykorzystano specjalnie pozyskany na potrzeby tego projektu zbiér danych, ktéry nastepnie
podzielono na 3 podzbiory: trenujacy, walidacyjny oraz testowy w proporcjach odpowiednio 70%, 20%
10%. Jako optymalizator wybrany zostat algorytm RMSprop [4]. Do optymalizacji hiperparametréw
uzyto techniki wyszukiawania siatki (ang. grid search) dla wartosci learning rate kontrolujacej tempo
nauki (im wiekszy learning rate tym szybsza nauka) oraz parametru p (rho), czyli wspotczynnika zaniku
$redniej ruchomej, ktory stopniowo zmniejsza tempo nauki (im wiekszy tym tempo spada wolniej).
Wybrano 4 wartos$ci learning rate oraz p w otoczeniu wartosci domys$lnych i zalecanych:

e learning rate: 0,0001, 0,001, 0,01, 0,1
e p (rho): 0,8, 0,9, 0,95, 0,99
(Domyslna wartosc¢ learning rate dla RMSprop to 0,001, a p to 0,9 [5])

Dhugos¢ procesu nauki ograniczono do 50 epok. W celu przyspieszenia badan, warto$ci tensoréow
wyjsciowych czesci konwolucyjnej sieci zostaty obliczone tylko raz dla kazdej architektury i zapisane, a
nastepnie wykorzystane jako wejscie do nauki nowej czesci klasyfikujacej.

Dodatkowo podczas badania przeprowadzono dodatkowo tzw. fine-tuning, czyli dostrojenie
ostatnich blokéw konwolucyjnych sieci do nowego zadania. Jak wcze$niej wspomniano, im dalej od
wejscia sieci, tym bardziej rozbudowane cechy sa identyfikowane. Kiedy podstawowe cechy takie jak
krawedzie, proste ksztalty czy tekstury materiatu sq bardzo uniwersalne, tak bardziej zaawansowane sg
mocniej zwigzane z pierwotnym zadaniem, wiec strojac je mozna poprawi¢ jakos¢ klasyfikacji. Strojenie
takie polega na uczeniu glebszych warstw architektury po uprzednim wytrenowaniu warstw
wystepujacych wyzej z bardzo matym learning rate i wykorzystaniem optymalizatora nieadaptacyjnego
takiego jak np. Stochastic Gradient Descent.

Nastepnym etapem badania byto douczenie modelu do zmienionych wymagan klienta
biznesowego - poszerzenie asortymentu produktéw o dodatkowe X kategorii. Wykonano to analogicznie
do pierwszego punktu badania za pomoca transfer learningu warstw klasyfikacyjnych.

Aplikacja do testowania wydajnos$ci wykorzystuje biblioteke TensorFlow Mabile do sprawdzenia
statystyk podczas dziatania sieci. Dla danej architektury model jest wgrywany na pamie¢ zewnetrzng
urzadzenia, zamiast do assetow aplikacji, by przy$pieszy¢ instalacje. By przetestowac szybkos¢ dzialania
sieci na jej wejscie jest podawany biaty dwuwymiarowy szum o rozmiarze rownym wymaganemu

rozmiarowi warstwy wejsciowej. Wygenerowany szum mozna zobaczy¢ w oknie po prawej na dole.



Rysunek 3. Zrzut ekranu z aplikacji mobilnej



Rozmiar warstwy wyjsciowej jest pobierany z architektury. W kolejnym kroku uruchomiona sieé¢
przetwarza wprowadzone dane. Rezulatat sieci jest wySwietlany wraz ze statystykami w aplikacji.
Podczas dziatania biblioteki sg obliczane statystyki dotyczace dziatania sieci, ktére po kazdym
uruchomieniu sa pobierane z biblioteki i zapisywane w pamieci zewnetrznej urzadzenia w formie pliku
tekstowego. Statystyki zawierajq takie informacje jak: czas dziatania kazdej warstwy, czas dziatania sieci,
wykorzystywana pamie¢, ilos¢ odwotan do kazdej warstwy, liczbe uzytych warstw czy 10 najdtuzej
dzialajacych operacji. Aplikacja umozliwia takze wielokrotne powtarzanie testéw, aby uzyskac¢ wieksza

pewnos$¢ wynikéw.
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Rysunek 3. Architektura testowania modeli B



Do zadania detekcji obiektow zostalo wybrane YoloV3 , poniewaz ta architektura sieci
neuronowych nalezy do jednych z najszybszych systeméw detekcji obiektéw o bardzo wysokiej
doktadnosci.

I

) *
_._

Rysunek 4. Poréwnanie architektur do detekcji obiektow, zrodto: https://pjreddie.com/darknet/yolo/

Model ten wystepuje w kilku podstawowych wersjach réznigcych sie rozmiarem wejscia oraz iloScia
parametrow:

e YOLOV3-320

e YOLOV3-416

e YOLOV3-608

e YOLOvV3-tiny

e YOLOV3-spp
W eksperymencie zdecydowano uzy¢ sie wariantu YOLOv3-320 jako kompromisu miedzy
kosztownoscia obliczeniowa a skutecznos$cia. W przysztosci w ramach potrzeb mozna wybrac¢ szybszy
lub dok}adniejszy podtyp.

Zbioér Open Images Dataset V4 sklada sie z okoto 9 milionéw zdjec na licencji CC BY 2.0 wraz z
ramkami ograniczajacymi (ang. bounding boxes) ktére licencjonowane sg na podstawie CC BY 4.0.
Licencje te pozwalaja wykorzysta¢ te dane w zastosowaniach komerycjnych. Do nauki wykorzystano
klase 'watch' na ktorg sklada sie 1903 ramek ograniczajacych na 1434 zdjeciach.

Strategia nauki byta bardzo podobna do tej przy architekturach A - zastosowano technike transfer
learning. Na potrzeby tej metody wykorzystano wagi pobrane z oficjalnej strony projektu nauczone na



zbiorze COCO[7]. W poczatkowej fazie 50 epok (I faza) poza warstawmi: conv2d_59, conv2d_67,

conv2d_75, yolo_loss wszystkie wagi zostaly zamrozone. Kolejny etap nauki to dostrajanie wszystkich

warstw z uzyciem tego samego optymalizatora z odpowiednio mniejszymi warto$ciami learning rate (II

faza). Jako optymalizator wybrano algorytm Adam dla ktérego zbadano 4 arbitralnie dobrane pary

wartosci parametrow learning rate:

I faza: 0.01, II faza: 0.001

I faza: 0.001, II faza: 0.0001

I faza: 0.0001, II faza: 0.00001

I faza: 0.00001, II faza: 0.000001

Testowanie na platformie mobilnej odbyto sie podobnie jak w poprzednim przypadku.
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Rysunek 5. Architektura testowania modeli C

Do badania mozliwos$ci segmentacji obrazu wybrano gteboki konwolucyjny enkoder-dekoder
SegNet. Ze wzgledu na kosztowno$¢ utworzenia odpowiedniego datasetu, oraz mniejszy wybor
dostepnym specjalistycznych datasetéw do wstepnych badan wykorzystano zbiér CamVid na ktory
skladaja sie materialy wideo z perspektywy jadacego pojazdu i posiada 32 klasy semantyczne. Tutaj
réwniez wykorzystano wariant transfer learningu, wagi modelu zostaly zainicjowane warto$ciami z
modelu VGG16 wytrenowanego na zbiorze ImageNet, nastepnie cata sie¢ zostata poddana nauce z
zastosowaniem optymalizatora Stochastic Gradient Descent z 4 r6znymi wartosciami learning rate.

W przypadku tej architektury testowanie na platformie mobilnej okazato sie niemozliwe. Wynika
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to z tego, ze TensorFlow Mobile jest dostosowana do potrzeb systemu Android, mniej wydajnych
urzadzen z mniejszq iloScig pamieci operacyjnej. Dodatkowo urzadzenia mobilne zazwyczaj, w
odréznieniu od komputeréw osobistych, wykorzystuja procesory operate na architekturze ARM. By
sprosta¢ tym wymaganiom TensorFlow Mobile zostat zoptymalizowany poprzez ograniczenie zbioru
dostepnych operacji. W przypadku SegNet problematyczna okazata sie warstwa
'MaxPoolingWithArgmax2D', ktora do pracy potrzebuje operacji 'ScatterNd' nieznajdujacej sie w wersji
mobilnej biblioteki TensorFlow. Srodkiem zaradczym moze by¢ przeniesienie obliczer na serwer,
wybranie innej architektury lub samodzielna kompilacja biblioteki.

3. Wynik dzialania
3.1. Badania architektur A
3.1.1. Optymalizacja hiperparametréw

Wykresy ponizej przedstawiaja wyniki sieci podczas procesu nauki. Punkty pomiarowe dla
danych treningowych sa pobierane po kazdym kroku nauki, na ktéry sktada sie partia 32 probek i zostaly
wykreslone bladym odcieniem koloru. Dodatkowo dla czytelnosci krzywa zostata wygtadzona za pomoca
filtra z pakietu SciPy - scipy.signal.1lfilter. Walidacja odbywata sie na koniec kazdej epoki i z
wykorzystaniem catego podzbioru do tego celu przeznaczonego.
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3.1.1.1. VGG16
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3.1.1.2. InceptionV3
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3.1.1.3. ResNet50
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3.1.1.3. Podsumowanie

) . Najlepsza celno$¢

Nazwa architektury learning rate P L

podczas walidacji
VGG16 0,0001 0,99 42,1%
InceptionV3 0,001 0,99 35,5%
ResNet50 0,001 0,99 43,5%

Dla wszystkich architektur bardziej skuteczna okazala sie wyzsza wartos¢ parametru p niz
zalecana, ponadto w przypadku VGG16 lepsza okazata sie rowniez mniejsza warto$¢ learning rate.
Modele ktore osiggnety najwyzsza celnosc zostaty przekazane do kolejnej kroku eksperymentu -
dostrajania ostatniego bloku konwolucyjnego.

3.1.2. Dostrajanie (ang. fine-tuning)

Ze wzgledu na wystepujacy problem z implementacja warstwy BatchNormalization w bilbiotece
Keras[9][10][11] badanie dostrajania musiato zosta¢ zmodyfikowane. Poza scaleniem modeli wymagane
bylo odmrozenie wag w warstwach BatchNormalization i ich douczenie. Wptynelo to bardzo pozytywnie
na jakos$¢ klasyfikacji dla InceptionV3 oraz ResNet50. Nie wptyneto natomiast na VGG16 ktéry nie
posiada w swojej budowie wspomnianych warstw. Za duzy skok celnosci w przypadku tej architektury
odpowiedzialne jest potaczenie wartsw klasyfikujacych z warstwami konwolucyjnymi. Podczas samego
procesu dostrajania VGG16 rowniez osiggneto najwiekszy zysk wsrod testowanych architektur.
Przyczyna moze by¢ to, ze VGG16 w pierwszej fazie mialo znacznie gorsze wyniki niz dwie pozostale
architektury, oraz to, Ze jeden blok konwolucyjny ma procentowo znacznie wiekszy udziat we wszystkich
wagach sieci niz w Inception oraz ResNet.

Faza dostrajania modelu zostala wyr6zniona na ponizszych wykresach za pomoca seledynowego
tla.
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3.1.2.1. VGG16

0.8 1

0.6 4

Celnosc

0.4+

0.2

0.0 4

| train
| validation

Kraok

Funkcja straty
[=a]

| train
| validation

Krok

Najlepszy wynik na zbiorze walidacyjnym: 63,1%

26



3.1.2.2. InceptionV3
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3.1.2.3. ResNet50
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3.1.3. Doszkalanie do rozszerzonego zadania
3.1.3.1 VGG16
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3.1.3.2 InceptionV3
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3.1.3.3 ResNet50
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3.1.4. Wydajnos¢
W tym badaniu zmierzono czas dziatania oraz zapotrzebowanie na pamie¢ na trzech r6znych
platformach:
1. CPU - Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz; 4x8GB 2133MHz RAM, Ubuntu 16.04 LTS
2. GPU - Nvidia GeForce GTX 1080 Ti 11GB, Ubuntu 16.04 LTS
3. Urzadzenie mobilne - Nexus 9, Android 7.1.1, NVIDIA Tegra K1 2300MHz, 2GB RAM

3.1.4.1.CPU

Podczas badania wydajnosci sieci na CPU mierzono czas predykcji dla 100 przyktadowych
obrazéw w rozmiarach odpowiednich dla danej architektury. Do uzyskania informacji o zuzytej pamieci
operacyjnej wykorzystano modut resource nalezacy do biblioteki standardowej jezyka Python.
3.1.4.1.1. VGG16

Czas dziatania sieci - CPU
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Czas dziatania sieci - CPU
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3.1.4.1.2 InceptionV3

Czas dzialania sieci - CPU
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3.1.4.1.3. ResNet50
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Czas dziatania sieci - CPU
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3.1.4.1.4. Podsumowanie

Nazwa architektury Sredni czas dzialania sieci [s] | Maksymalne zuzycie pamieci
[MB]
VGG16 0,1004 1011,57
InceptionV3 0,0529 1103,47
ResNet50 0,0496 818,83

Podczas dziatania na CPU najwydajnieszym okazat sie model ResNet50, bedac nieznacznie

szybszym od InceptionV3, ale zajmujac przy tym 25% mniej pamieci operacyjnej. Z perspektywy

wymagan projektu najgorzej wypadta architektura VGG16, ktéra do klasyfikacji potrzebowata

dwukrotnie wiecej czasu niz pozostale.

3.1.4.2. Wydajnos¢ z uzyciem procesora graficznego

W przypadku badania wydajnosci na procesorze graficznym czas dziatania sieci byt badany

podobnie jak w przypadku CPU, jednak by otrzymac warto$¢ wykorzystanej pamieci zostaly

wprowadzone pewne modyfikacje. Domyslnie framework TensorFlow ktéry w tym przypadku dziata jako

backend biblioteki Keras, mapuje praktycznie cala dostepna pamie¢ procesora graficznego. Dzieje sie tak

poniewaz umozliwia to bardziej wydajna prace redukujac fragmentacje pamieci[6]. Aby to zmieni¢

nalezy zmieni¢ odpowiednia flage (tf.ConfigProto.gpu_options.allow_growth) w ustawieniach

sesji TensorFlow. Po tej modyfikacji odczytano z narzedzia nvidia-smi maksymalng warto$¢ uzytej

pamieci przez proces.
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3.1.4.2.1. VGG16
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Maksymalne zuzycie pamieci VRAM: 5235MB

3.1.4.2.2. InceptionV3
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3.1.4.2.3. ResNet50
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3.1.4.2.4 Podsumowanie

Nazwa architektury Sredni czas dzialania sieci [s] | Maksymalne zuzycie pamieci
VRAM [MB]
VGG16 0,0059 5235
InceptionV3 0,0137 3571
ResNet50 0,0102 5875

W przypadku klasyfikacji z uzyciem GPU VGG16 okazat sie by¢ znacznie szybszy ni¢ ResNet,
ktory osiagnat najlepsze wyniki na CPU. Najbardziej oszczedng architekturg pod wzgledem pamieci jest

InceptionV3.

3.1.4.3. Wydajnos$¢ na urzadzeniu mobilnym

3.1.4.3.1. VGG16
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3.1.4.3.2. InceptionV3
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3.1.4.3.4. Podsumowanie

Nazwa architektury

Sredni czas dzialania sieci [s]

Maksymalne zuzycie pamieci
operacyjnej [MB]

VGG16 2.76 57,52
InceptionV3 1.37 89,48
ResNet50 0,82 86,14

3.2. Badania architektur B
3.2.1 Nauka

Podczas nauki modeli z rodziny YOLO minimalizowana jest funkcja strat tzw. Yolo Loss, jej
doktadny opis mozna znalez¢ w publikacji You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection

[8].
train le-2; 1le-3
— validation le-2; 1e-3
train le-3; le-4
109 — validation le-3; 1e-4
train le-4; 1le-5
— yalidation le-4; 1e-5
train 1le-5; le-6
107 4 —— validation 1e-5; le-6
el
m
7
T 107
=
-
[V
10° 4
10°

20

Epoka
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Mauka YOLOv3 - najlepsze przebiegi

train le-3 -= le-4
— validation 1le-3 -= le-4
train le-4 -> le-5
—— validation le-4 -= 1e-5

1'}3 4
iy
7
E
i
5
10°
]'I}l L T T T T T
o 20 40 &0 80
Epoka
Learning rate Minimalna warto$¢ funkcji straty dla zbioru
walidacyjnego
le-2; 1e-3 16.41
le-3; le-4 13.31
le-4; 1e-5 23.64
le-5; 1e-6 1570.54
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3.2.2. Wydajnos¢
3.2.2.1. CPU
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Czas dziatania sieci
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3.3. Badania architektur C
3.3.1. Nauka
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Learning rate Celnos$¢ podczas walidacji IoU*
0,01 0.90887 0.83468
0,001 0.79354 0.66032

0,00001 0.066231 0.03425
0,0000001 0.028684 0.01455
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*]oU - (Intersection over Union) cze$¢ wspolna przez sume ramek ograniczajacych

3.3.2. Wydajnos¢
3.3.2.1 CPU
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3.3.2.2 GPU
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3.4. Implementacja dedykowanego oprogramowania umozliwiajacego automatyczne pozyskanie zasobéw
internetowych.

Dokonano przegladu szeregu API serwisow do przechowania zdje¢ i zdecydowano sie na serwis Flickr ze
wzgledu na bardzo szeroki zaséb zdje¢ oraz na tatwos¢ implementacji z wykorzystaniem oficjalnego API
i dostepnej pakietu flickrapi dla jezyka Python.

Zaimplementowane narzedzie pozwala na pobranie zdje¢ dla okreslonych fraz wyszukiwania, tagéw czy
licencji zdjec.

4. Wnioski z przeprowadzonego badania

W przypadku architektur A po procesie transfer learningu najbardziej skuteczna okazata sie architektura
ResNet50, nie wiele gorsza VGG16, a znacznie gorzej InceptionV3. Podczas dalszych badan jednak na
jaw wyszed} problem z implementacja warstwy BatchNormalization w bibliotece Keras[9][10][11], ktéry
uniemozliwit dostrojenie modelu. To moglo wptynac na jakos$¢ klasyfikacji juz podczas pierwszego etapu
nauki, poniewaz architektury InceptionV3 oraz ResNet50 posiadajg wtasnie takie warstwy. Eksperyment
w dalszej czesci zostat zmodyfikowany w ten sposéb by omina¢ ten problem i spowodowato to znaczng
poprawe wynikow InceptionV3 i ResNet50 wzgledem VGG16. Doszkalanie modeli do nowego zadania
dato bardzo pozytywne wyniki, modele osiagaty bardzo wysokie wyniki zaledwie po kilku epokach nauki
poza VGG16 ktérego proces nauki przypominat ten z pierwszego eksperymentu transfer learningu.
Oznacza to, ze nawet w bardzo dynamicznie zmieniajacym sie asortymencie sklepu nie bedzie ktopotu z
dostosowywaniem sieci neuronowej. Poniewaz czas klasyfikacji dla wszystkich modeli niezaleznie od
tego w jakim $rodowisku zostaty uruchomione (CPU, procesor graficzny i urzadzenie mobilne) jest
akceptowalny na tym etapie projektu to dalsze badania beda sie skupia¢ gléwnie na architekturach
InceptionV3 oraz ResNet50 z naciskiem na ResNet50 w zwigzku z tym, ze zgodnie ze publikacja [12]
sprawdza sie lepiej w zadaniu rekomendacji obrazéw, ktére jest kluczowe w projekcie.

Badanie YOLOV3, architektury wybranej do zadania detekcji obiektéw dowiodto, ze juz niewielka ilo$¢
zdje¢ pozwala w zadowalajacy sposob wytrenowac¢ model do nowej klasy. Oznacza to, ze
dostosowywanie modelu do nowych systeméw rekomendacji dla innych sklepéw i produktow bedzie
wzglednie tatwe. W drugim etapie projektu prace w przypadku tej architektury beda skupia¢ na
zmniejszeniu czasu dziatania sieci na urzadzeniu mobilnym, poniewaz znacznie odstaje od architektur A i
moglby by¢ niezadowalajacy dla uzytkownika konicowego.

SegNet mimo Ze osiagnat zadowalajace wyniki podczas nauki, okazat sie trudny do uruchomienia na
urzadzeniu mobilnym. Biorac pod uwage jednak czas dzialania sieci na CPU i GPU, ktéry byt
odpowiednio 10 i 2.5 raza dhuzszy niz w przypadku YOLOvV3, mozna podejrzewac, ze bedzie zbyt
czasochtonnym procesem by mdégt odbywac sie na urzadzeniu mobilnym. Dodatkowa przeszkoda jest
czasochtonnos$¢ sporzadzenia zbioru danych do nauki takiego modelu. W nastepnych etapach projektu
rozwazana bedzie stuszno$¢ wykonywania zadania segmentacji w zadaniu rekomendacji oraz
poszukiwanie rozwigzan zastepczych takich jak np. segmentacja wododziatowa (ang. watershed
segmentation).
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5. Zgodnos¢ realizacji dziatania z zalozeniami z Planu B+R
Powyzsze badania oraz inne dzialania spehily zalozenia Planu B+R, zrealizowano zalozenia kamieni
milowych:

e Raport podsumowujacy wyniki badan i rekomendacje dla proponowanego prototypu (do
realizacji w etapie 2).
Baza obrazow potrzebna do tworzenia i testowania modeli.
Implementacja testowanych modeli oraz modutu wstepnego przetwarzania danych.
Wskaznik rezultatu: Liczba przetestowanych architektur sieci = min. 5
Wskaznik rezultatu: Liczba przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych = 16

Wskaznik rezultatu: Liczba pozyskanych obrazéw uczacych = 20000
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