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Abstract: The paper investigates the effectiveness of using a neural network to search for known auricle features in ear impressions.
In order to perform this study, a digital otometer was designed and created, impressions were obtained from subjects, prepared for
digitization, features were labeled for neural network learning, and the performance of the resulting neural network model was
examined. Several methods of modifying the data to improve the performance of the network were also investigated.
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Streszczenie: Niniejszy artykut skupia sie na wykorzystaniu sieci neuronowej do identyfikacji charakterystycznych cech matzowiny
usznej w odciskach uszu. W celu przeprowadzenia tych badan zaprojektowano i stworzono cyfrowy otometr, uzyskano i
zdigitalizowano odciski od uczestnikow, oraz oznaczono na nich cechy potrzebne do trenowania sieci neuronowej. Nastepnie
oceniono skutecznos¢ modelu sieci neuronowej i zbadano rézne metody modyfikacji danych, aby poprawic jego efektywnosc.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe; otoskopia; otometr; cechy biometryczne; matzowina uszna

1. Wstep

Biometria to dziedzina nauki, ktdra zajmuje si¢ zmiennoscia populacji organizmow. Opracowania przygotowywane w
jej obszarze pozwalaja na wykonywanie identyfikacji oséb na podstawie unikatowych cech, ktére okreslane sa jako
cechy biometryczne.
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Aktualnie systemy oparte na cechach biometrycznych sa stosowane w wielu urzadzeniach. Nowoczesne telefony
wykorzystujg algorytmy wykrywania oraz nastepnie porownywania wzorcow m. in. budowy twarzy lub linii
papilarnych. Za ich pomoca jest mozliwe bezpieczne oraz szybkie uzyskanie dostepéw do danych telefonu.
Najczesciej wystepujacymi cechami biometrycznymi sg $lady linii papilarnych [1], ktére odgrywaja kluczowa role jako
dowody w sledztwach kryminalnych. Dzigki nim wielokrotnie udato sie uja¢ sprawcéw [2]. Niemniej jednak zdarza
sig, ze linie papilarne na miejscu przestepstwa nie sg znalezione. W takich przypadkach wymagane jest bazowanie na
innych sladach.

Przyktadem jest wystepowanie sladu matzowiny usznejna miejscach popelnienia przestepstw kradziezy z wlamaniem.
Przestepstwa podczas podstuchiwania przyktada swoje ucho do drzwi lub do okien, co skutkuje odbiciem $ladu
potowego na powierzchni materiatu. Szacuje sie, Ze takie slady wystepuja w az 87.5 % przypadkow [3]. Tak duza liczba
Sladow jest aktualnie problematyczna w analizie przez eksperta kryminalistyki. Obecnie na rynku nie wystepuja
szeroko dostepne oprogramowania do analizy cech biometrycznych uszu. Z tego wzgledu wykonywane sa reczne
analizy, a nastepne reczne pordéwnania.

Niniejsza praca skupia si¢ na stworzeniu systemu, ktéry pozwala na automatyczna detekcje i selekcje cech
biometrycznych matzowiny usznej. Pozwoli to usprawnic¢ prace ekspertowi w procesie oznaczania cech, gdyz
stworzony system umozliwi automatyczne ich okreslenie. Dodatkowo technik kryminalistyk moze wstepnie odrzucic¢
czes$¢ odciskow do pordwnania, z tego wzgledu, ze sie¢ nie wykryta na nich wystepowania podobnych cech.

2. Biometria matzowiny usznej
Ludzkie ucho peini dwie kluczowe funkcje: odbieranie fal dzwigkowych oraz kontrole nad zmystem réwnowagi.
Anatomia ucha dzieli sie na trzy czesci [4]:
*  Ucho zewnetrzne: sktada si¢ z matzowiny usznej oraz przewodu stuchowego (rys. 1). Jego zadanie to zbieranie
dzwiekdéw i kierowanie ich do ucha srodkowego.
* Ucho sSrodkowe: zbudowane z blony bebenkowej, jamy bebenkowej, kosteczek stuchowych oraz trabki
stuchowej. Mechanicznie wzmacnia sygnat dzwiekowy.
. Ucho wewnetrzne: skiada sie¢ ze Slimaka, nerwu stuchowego i trzech kanatéw poétkolistych. Przetwarza fale
dzwigekowe na impulsy elektryczne, ktére poprzez nerw stuchowy trafiaja do mozgu.

Z powyzszego wygladu mozna wywnioskowa¢, iz matzowina uszna to najwieksza czescia ucha, widoczna gotym
okiem. Jej gtéwna rolg jest kierowanie fal dzwigkowych do przewodu stuchowego oraz ochrona uszu przed woda
i zanieczyszczeniami. Ksztalttem przypomina muszle, z przodu ograniczang przez skrawek, a otoczong obrabkiem [5].

Obrabek
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Rysunek 1. Budowa anatomiczna matzowiny usznej [5]
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Budowy malzowiny usznej moze zosta¢ zmieniona przez celowe modyfikacje lub urazy. Jednym z popularnych urazéw
jest tzw. ucho zapasnika, czyli ucho kalafiorowate, widoczne na rys. 2. Takie znieksztalcenie jest wynikiem urazu
mechanicznego ucha zewnetrznego i uniemozliwia przeprowadzenie klasycznej detekcji cech biometrycznych [6].

Normal ear

Ear appears pale

d !
h\

A shriveled \ due to loss of blood

up outer ear

Cartilage death and
scarring (fibrosis)

Rysunek 2. Ucho kalafiorowate [3]

System cech identyfikacyjnych

Dotychczasowe proby stworzenia modelu klasyfikujacego cechy indywidualne matzowiny usznej, takie jak te
proponowane przez A.L. Allen’a i A. V. lannarelli'ego, nie znalazly zastosowania w identyfikacji. Ich prace opisuja
roznorodne elementy matzowiny usznej, ukazujac wielka zmiennos¢ anatomiczna. Oparcie si¢ na takim modelu przy

detekcji cech biometrycznych jest trudne ze wzgledu na rzadkos¢ wystepowania zestawu identycznych cech [7].

Dopiero badania prof. Jerzego Kasprzaka umozliwily stworzenie pelnego systemu identyfikacyjnego. Jego badania
obejmowaly grupe 1500 oséb. Materiatem badawczym byty odciski lewej i prawej matzowiny usznej przy réznych
sitach nacisku — 1 kG, 2 kG i 3 kG. Weryfikacja badan prof. Kasprzaka byta przeprowadzana podczas rzeczywistych
ekspertyz na Wydziale Daktyloskopii Centralnego Laboratorium Kryminalistycznego Komendy Gléwnej Policji w

Warszawie [3, 5].

System zaproponowany przez prof. Kasprzaka zbudowany jest z trzech pozioméw:
*  Poziom I: Klasyfikacja ogoélnego ksztattu matzowiny usznej, uzywana do identyfikacji grupowej.
¢ Poziom II: Klasyfikacja poszczegdlnych czesci matzowiny, podzielona na 24 pola. Kazde pole ma
charakterystyczne cechy, podzielone na typy.
*  Poziom III: Zbiér wysoce indywidualnych cech, takich jak blizny, bruzdy zgieciowe, budowa poletkowa skory i
slady po modyfikacjach, np. Kolczykach.

Poziom I
Wprowadza podziat na ksztatt matzowiny usznej (rys. 3):
1. Typ owalny. Gorna i dolna czes¢ sladu jest zaokraglona, ponadto szeroko$¢ éladu na wysokosci skrawka nie
przekracza potowy dtugosci $ladu,
2. Typ okragly. Podobnie jak w typie owalnym, gérna i dolna czesc¢ sa zaokraglone, jednak szerokosc¢ sladu wynosi
wiecej niz dlugosc,
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3. Typ tréjkatny. Szerokos¢ sladu w gornej okolicy jest znaczaco wigksza od szerokosci dolnej czesci. Calos¢ Sladu
mozna opisa¢ w trojkat.

4. Typ romboidalny. Szerokos¢ na wysokosci rabka i ptatka jest wzglednie réwna. Slad mozna opisa¢ w prostokat
lub romb.

5. Typ wielokatny. Szeroko$¢ srodkowej czesci ucha przewyzsza pozostate szerokosci, dodatkowo $lad posiada

ostre zagiecia. Calos¢ sladu mozna opisa¢ na wielokacie.

Rysunek 3. Typy malzowiny usznej: a-wzoér owalny, b-wzor okragly, c-wzor trojkatny, d-wzoér romboidalny, e-wzor
wielokatny [5]

Statystyki dotyczace wystepowania réznych typéw pokazaly, ze tylko 84% osdb ma identyczny typ matzowiny
prawego i lewego ucha. U kobiet dymorfizm plciowy jest widoczny w przypadku typu trojkatnego, ktéry pojawia sie
cztery razy czesciej.

Poziom II

Na tym poziomie wyodrebniono 24 obszary na powierzchni malzowiny uszne;j.
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23. fosa platka,
24. wciecie ptatka.

Pozycja kazdego z obszaréw zostaty przedstawione na rysunku 4.
2

3
14
15

4
16
17

5
18

34 21
Rysunek 4. Rozklad cech identyfikacyjnych malzowiny usznej [5]

Poziom III

Poziom III zawiera cechy szczegétowe, indywidualne dla danego cztowieka. Przyktad takich cech widnieje na rysunku
5.
1. Budowe poletkowa skory,
2. Inne cechy charakterystyczne takie jak:
zagiecia,
charakterystyczne nierownosci,
przerwy w Sladzie,
$lady blizn,
$lady po noszonych ozdobach,
inne nietypowe elementy budowy.

o N o

Rysunek 5. Przykladowe szczegotowe cechy identyfikacyjne: 1 - budowa poletkowa skory, 2 - przerwa w $ladzie.
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3. Bazy odciskow uszu

Jedna z istniejgcych baz odciskdw jest Forensic Ear Identification, znana jako FearID. To projekt sponsorowany przez
Unie Europejska, ktory trwatl od 1 lutego 2002 roku do 31 maja 2005 roku, z udziatem osrodkéw z Holandii, Wielkiej
Brytanii i Wtoch. Baza ta zawiera 6 odciskéw (po 3 z kazdego ucha) od 1229 uczestnikéw, co daje Iacznie 7374 odciski
[8]. W przeciwienstwie do metody stosowanej w Polsce, odciski nie maja wyznaczonej sity nacisku. To uniemozliwia
poréwnanie odciskow bazujac na tym parametrze. Z tego powodu metoda ta nie jest zgodna z polskim sposobem
pobierania odciskéw. Z tego powodu podjeto decuzje o stworzeniu wlasnej bazy.

3.1. Otometr elektroniczny

Polska Policja pobierana slady za pomoca specjalnych folii, zaréwno czarnych, jak i przezroczystych. Czarna folia
uzywana jest umieszczana w narzedziu zwanym otometrem, ktory umozliwia rownomierne przytozenie ucha i pomiar
sity nacisku. Urzadzenie przedstawione zostato na rysunku 6. Odciski sg pobierane przy trzech réznych sitach nacisku:
1 kg, 2 kg i 3 kg. Slady uwydatnia si¢ przy uzyciu bialego proszku, argentoratu. Slady z miejsc zbrodni pobiera sig za
pomoca czarnego proszku i przezroczystej folii. Rézne sity nacisku ulatwiaja poréwnanie odciskow, poniewaz nie
wiadomo, z jaka sitg sprawca pozostawit §lad. Wigksza sila nacisku ujawnia dodatkowe fragmenty ucha na folii.

Rysunek 6. Otometr [5]

Gléwna wada klasycznych otometrow, ktore s dostepne na rynku jest mechanizm pomiaru sity nacisku. Mechanizm
ten jest przewaznie sprezynowy. Wielokrotne pomiary potrafia rozkalibrowac¢ urzadzenie, co skutkuje tym, iz
pozyskiwany $lad jest odcisniety z nizsza sila nacisku. Dodatkowa wada wspomnianego mechanizmu jest wplyw
temperatury na btad pomiaru.

W ramach niniejszej pracy zostanie przedstawiony projekt elektronicznego otometru, ktéry zostat wykorzystany do
pozyskiwania $ladéw do bazy odciskow uszu. Za gldéwne wymagania dotyczace urzadzenia przyjeto:

*  Staly odczyt sity nacisku, w skali minimum od 0 kg do 3 kg,

*  Szerokosc¢ pola roboczego zgodna z istniejacymi szerokosciami folii daktyloskopijnych,

*  Rozmiar urzadzenia pozwalajacy na reczna obstuge.

Z uwzglednieniem tych wymagan jako podstawowaq ptytke sterujaca wybrano platforme Arduino. Do pomiaru sity
nacisku uzyto dwoch belek tensometrycznych, pracujacych w zakresie 0-5 kg. Sa one potaczone rownolegle do
wzmacniacza sygnatu HX711, zasilanego przez ptytke Arduino. Szczegdtowa specyfikacja wzmacniacza znajduje sie w
zataczniku I. Informacje sa wyswietlane na wyswietlaczu OLED o matej przekatnej. Dodatkowo, urzadzenie
wyposazono w glosnik, ktéry sygnalizuje wlasciwe uzycie sily oraz przekroczenie maksymalnego nacisku
obstugiwanego przez belki tensometryczne. Prototyp urzadzenia zmontowano na plytce prototypowej widnieje na
rysunku 7.
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Rysunek 7. Prototyp otometru

Cate urzadzenie zamontowano w obudowie, zaprojektowanej wczesniej za pomoca oprogramowania OnShape.
Konstrukcja zostata wydrukowana na drukarce 3D Prusa Mk3s z materiatu PLA. Po zmontowaniu obudowy z
elementami elektronicznymi przeprowadzono kalibracje belek tensometrycznych przy uzyciu kodu dostepnego na
GitHubie. Proces polegat na umieszczeniu znanej wagi na belkach i dostosowaniu wartosci kalibracyjnej w kodzie, az
na kanale komunikacji z Arduino pojawita si¢ prawidtowa wartos¢. Uzyto precyzyjnego odwaznika 1 kg do kalibracji,
a nastepnie sprawdzono poprawnos¢ odczytéw przy wiekszych wagach do 5 kg. Prawidtowo skalibrowane urzadzenie

bylto gotowe do pobierania odciskdw. Gotowe urzadzenie widnieje na rysunku 8.

Rysunek 8. Elektroniczny otometr
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3.2. Stworzonie bazy

Zbieranie odciskéw wymaga specjalistycznych umiejetnosci i wiedzy, dlatego bylo prowadzone przez
wykwalifikowanych ekspertow. Dzieki ich pomocy udalo sie uzyskac¢ duza ilos¢ wysokiej jakosci danych od 157 oséb.
Wszyscy uczestnicy badania wyrazili pisemna zgode na wykorzystanie ich danych w tej pracy. Przedzial wiekowy
badanych oséb zostat przedstawiony w tabeli 1.

Tabela 1. Przedziat wiekowy osob bioracych udzial w badaniu.

Przedzial wiekowy Liczba uczestnikow
0-18 1

18 - 26 106

26 - 34 39

34-42 7

42 -50 4

Podziat 0sob wzgledem plci znajduje sie w tabeli 2.

Tabela 2. Przedziat oséb bioracych udziat w badaniu ze wzgledu na pted.

Ple¢ Liczba uczestnikow
Kobieta 103
Mezczyzna 54

Uzyskano réwniez odciski od 11 0s6b z Japonii, jednak ich jako$¢ byta zbyt niska, by wtaczy¢ je do zestawu danych.
Zebrane dane obejmuja 4 folie daktyloskopijne: 2 czarne z biatymi odciskami i 2 przezroczyste z czarnymi odciskami.
Dane z Japonii obejmuja 2 czarne folie z biatymi odciskami. Para folii — czarna i przezroczysta — lub pojedyncza czarna
folia byty uzywane do zebrania danych z jednego ucha uczestnika. Odciski na czarnej folii byty pobierane bezposrednio
od uczestnikéw za pomocg otometru, natomiast odciski na folii przezroczystej pobierano ze $ladow pozostawionych
na drzwiach, symulujac rzeczywiste slady z miejsc przestepstw. Na czarnej folii zebrano po trzy odciski dla kazdego
ucha, natomiast na przezroczystej folii po jednym odcisku. Lacznie uzyskano 1256 $lady od 157 uczestnikow.

Przed cyfryzacja fizyczne dane przygotowano, usuwajac babelki powietrza z odciskéw. Proces ten polegat na
wyciskaniu zablokowanego powietrza za pomoca rolki na granice folii (rys. 9).

Cyfryzacja tak uzyskanych skandéw polegata na uzyciu skanera komputerowego. Skaner, ktéry zostat uzyty to modut
drukarki Epson WF-7515, wybrany ze wzgledu na duze pole robocze, ktdre umozliwia skanowanie dokumentéw w
formacie A3 (297 x 420 mm). Do oprogramowania skanujacego przygotowano specjalny profil ustawien dostosowany
do skanowania folii.

Kazdy uzyskany skan mial rozmiar 500-600 MB, co dato w sumie okoto 90 GB danych surowych. To sprawito, ze
przetwarzanie obrazow przed ich adnotacja i uzyciem w sieci neuronowej byto niezbedne. Dodatkowym powodem
byta duza ilo$¢ pustego obszaru na skanach. Dlatego podzielono dane tak, aby na jednym obrazie znajdowat sie tylko
jeden odcisk. Do tego zadania uzyto oprogramowania Image]. Wczytywano kolejne obrazy i zaznaczano obszary
obejmujace odciski.

Podzielone obrazy byly réwniez zapisywane w formacie PNG. Wymagaly dodatkowej operacji polegajacej na
obroéceniu ich do pionowej orientacji z ptatkiem na dole. Te czynnos¢ wykonano recznie, wykorzystujac narzedzia

wbudowane w system operacyjny.

DOI https://doi.org/10.53052/9788367652292.24 282



Pawel Krzempek, Lukasz Wiectaw, Lukasz Hamera / System automatycznej detekgcji cech biometrycznych matzowiny usznej

Rysunek 9. Folia daktyloskopijna przed oraz po usuwaniu babelkow powietrza

Podziat danych zredukowat ich rozmiar z 87 GB do 24 GB. Tak podzielone i obrécone obrazy byly gotowe do opisu za
pomoca narzedzia CVAT (r, ktore jest dostepne jako system SaaS lub lokalnie przez platforme Docker. Przyktadowe
oznaczenie sladu widnieje na rysunku 10. W tej pracy uzyto wersji lokalnej, uruchamianej za pomoca pliku Docker
Compose, ktory zarzadza pozostalymi niezbednymi serwisami. W programie odczytano wszystkie zdjecia sladéw

ucha, a nastepnie oznaczono cechy opisane w rozdziale 3.1.2.
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Rysunek 10. Oznaczone cechy w programie CVAT
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4. Sie¢ neuronowa do detekcji cech

Wszystkie proby lokalnego uczenia sieci byly uruchamiane na komputerze z parametrami przedstawionymi w tabeli
3.

Tabela 3. Specyfikacja komputera uzytego do badan.

Komponent Nazwa

CPU AMD Ryzen 5 5500

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 TI 8GB
RAM 16GB

Na poczatku oznaczono pierwsze 50 osob ze zbioru danych, co daje tacznie 401 odciskéw. Czestotliwos¢é wystepowania

poszczegodlnych cech dla tej prébki widnieje na rysunku 11.
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Rysunek 11 Czestotliwo$¢ wystepowania poszczegolnych cech u 50 osob
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Jako gléwny model do badant wybrano modele YOLO (You Only Look Once) ze wzgledu na ich liczne zalety. Przede
wszystkim, modele YOLO cechuja sie prostota konfiguracji. Dodatkowo, te modele oferuja wysoka kompatybilnos¢
pomiedzy réoznymi wersjami, co umozliwia tatwa wymiane na modele o wyzszej doktadnosci. Ponadto, uruchomienie
procesu uczenia w YOLO jest stosunkowo proste, nie wymaga duzej mocy obliczeniowej ani obszernego zbioru

danych. Dodatkowym atutem jest szeroka dostepnos¢ dokumentacji i narzedzi wspierajacych, co znaczaco ulatwia
konfiguracje oraz uruchomienie procesu nauki.

Poczatkowo przeprowadzono uczenie sieci YOLOv5 w sze$ciu réznych konfiguracjach. Wyniki dziatania uzyskanych

modeli sg przedstawione na wykresie 12.
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Konfiguracja
Rysunek 12. Wyniki wstepnego uczenia YOLOvV5 na sladach od 50 os6b

Po wstepnych testach nauczania sieci zastosowano mechanizm podwajajacy liczbe danych do nauki. Wykorzystany
algorytm stosowat odbicie Sladow w osi pionowej. Zgodnie z zaleceniami twoércéw oprogramowania YOLO,
zwiekszono takze liczbe obrazéw bez opiséw. Ostatecznie uzyskano 802 odciski oraz zwigkszono liczbe obrazow tta z
2 do 84. Dane te wykorzystano do ponownego uczenia sieci, stosujac konfiguracje, ktéra data najlepsze wyniki w
poprzednich testach. Wyniki przed i po modyfikacji przedstawiono na rysunku 13.
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Rysunek 13. Poréwnanie najlepszych modeli uczenia z wykorzystaniem podstawowych danych oraz danych
wzbogaconych o odbicia lustrzane.

Mimo zwigkszenia ilosci danych, wartos¢ mAP50 pozostata bez zmian, a wartos¢ mAP50:95 nieznacznie sie
pogorszyta.

Nastepnym etapem byto przetestowanie uczenia sieci z wykorzystaniem nowszej wersji sieci neuronowej YOLO, a
doktadniej YOLOvVS. Testowano dzialanie sieci na wczesniej zmodyfikowanych danych, czyli danych poddanych
duplikacji. Wyniki metryk tych modeli sa przedstawione ponizej (rys. 14).
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Konfiguracja

Rysunek 14. Wartosci parametru mAP50:95 oraz mAP50 dla nauczonego modelu YOLOvS

Miedzy najlepszym wynikiem uzyskanym za pomoca YOLO wersji 5 a najlepszym wynikiem uzyskanym dzieki YOLO
wersji 8, zauwazono 2,5% poprawe w metryce mAP50:95 oraz 3,9% poprawe w metryce mAP50. Biorac pod uwage, ze
aktualizacja wersji YOLO wymaga jedynie pobrania nowszej wersji z repozytorium, jest to znaczaca poprawa. Zdjecie
15 zawiera szczegdtowa analize dokladno$ci dzialania najlepszego modelu, prezentujac warto§¢ mAP50 dla
poszczegodlnych cech.

W przedstawionych wynikach zaobserwowano pewna zaleznos¢. Cechy o rzadszym wystepowaniu, takie jak Fosa
Wielka czy Guzek Platka, charakteryzuja si¢ znacznie nizszymi wartosciami metryk. Niewielka liczba danych

dotyczacych tych cech uniemozliwia sieci neuronowej ich poprawne przyswojenie.

DOI: https://doi.org/10.53052/9788367652292.24 287



Pawel Krzempek, Lukasz Wiectaw, L.ukasz Hamera / System automatycznej detekgji cech biometrycznych matzowiny usznej

Rysunek 5.20: mAP50 otrzymanego modelu
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Rysunek 15. Wartosci parametru mAP50:95 oraz mAP50 dla nauczonego modelu YOLOvS

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy opisano system umozliwiajacy przeksztalcenie surowych fizycznych odciskow uszu w liste cech
biometrycznych, za pomoca sieci neuronowej. Proces ten sktadat sie z nastepujacych krokow:
1. Pozyskanie odciskéw uszu,
Przygotowanie danych do cyfryzacji (oczyszczenie folii z odciskami),
Skanowanie folii z odciskami oraz ich katalogowanie,
Podzial skanéw na pojedyncze obrazy zawierajace jedynie odciski,
Opis czesci danych,

SANS U

Uczenie sieci YOLO w réznych konfiguracjach.
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W ramach pracy przetestowano rdzne konfiguracje sieci YOLO oraz kilka metod zwigkszajacych wydajnos¢ modelu.
Ostatecznie na nauczonym modelu przeprowadzono testy predykeji przy uzyciu dwdch obrazéow. Podczas predykcji
ustalono minimalng warto$¢ "confidence” (pewnosci predykgji) na poziomie 40%.
Wyniki predykcji na tych obrazach ulatwiaja wizualna oceng skutecznosci modelu. Na rysunkach 16 oraz 17 zaznaczone

zostaty cechy zidentyfikowane przez model, a wizualna inspekcja potwierdza ich obecno$¢ w odpowiednich miejscach.

- rtibko 0.68

grobelki 0.71

Skrawek 0.66° SKrq

T opo nonrzeczna D KX
Fosa poprzeczna O.

Obrys platka 0.76

Rysunek 16. Wartosci parametru mAP50:95 oraz mAP50 dla nauczonego modelu YOLOvVS
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Obrys platka 0.60

Rysunek 17. Wartosci parametru mAP50:95 oraz mAP50 dla nauczonego modelu YOLOvVS
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