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Automatyczne rozpoznawanie elementéw polskich pojazdéw hi-
storycznych

Streszczenie. W niniejszym artykule zaprezentowano system do automatycznego rozpoznawania elementéw polskich pojazdéw historycznych. Sys-
tem dokonuje analizy obrazéw za pomocg sztucznych sieci neuronowych. Do przeprowadzenia testéw skuteczno$ci klasyfikacji wybranych zbiorow
klas obiektéw przygotowano baze obrazéw, z uwzglednieniem pochodzenia, modutu, modelu, nadwozia, silnika i wnetrza. Dla sieci wytrenowanych
na pojedynczych modutach pojazdéw w dwéch przypadkach osiggnieto stuprocentowg doktadno$c klasyfikacji.

Abstract. This article presents a system for automatic recognition of elements of Polish historical vehicles. The system uses atrtificial neural net-
works for image analysis. A database of images was prepared to carry out the classification tests of selected sets of object classes, taking into ac-
count the origin, module, model, engine, body, and interior. For networks trained on single vehicle module, even 100% classification accuracy was

achieved in two cases. (Automatic recognition of elements of Polish historical vehicles).

Stowa kluczowe: polskie pojazdy historyczne, system wizyjny, analiza obrazéw, sztuczne sieci neuronowe.
Keywords: Polish historical vehicles, vision system, image analysis, artificial neural networks.

1. Wprowadzenie

Systemy do automatycznego rozpoznawania elementéw
pojazdéw, oparte na sztucznych sieciach neuronowych,
mogg by¢ wykorzystywane do wykrywania poszczegdinych
czesci w celu rozpoznawania uszkodzen i szacowania
kosztéw napraw [1-3]. Mogg tez stuzy¢ jako pomoc dla
uzytkownika w obstudze pojazdu [4, 5] lub do okreslania
marki samochodu poprzez identyfikacje logo [6, 7].

Spotykane systemy dotyczg gtéwnie wspoétczesnych po-
jazdéw. Pojazdy zabytkowe stanowig z kolei czes$¢ dzie-
dzictwa narodowego [8], a ich dokumentacja i analiza od-
grywajg wazng role w dziedzinie motoryzacji, badaniu jej hi-
storii i edukacji w tym zakresie. Uwarunkowania te wskazu-
ja na potrzebe przygotowania systemu do rozpoznawania
elementéw polskich pojazdéw historycznych.

Do rozpoznawanie elementéw pojazdéw przez automa-
tyczne oprogramowanie, wytypowano dwa gidwne modele
pojazdow: Fiata 125p z 1973 roku oraz Tarpana 233 z lat
1977-1982, kidre przedstawiono na rysunku 1. Selekcja ta
zostata dokonana z uwzglednieniem kilku czynnikéw.

a) b)
Rys. 1. Polskie pojazdy historyczne: a) Fiat 125p, b) Tarpan 233

Jednym z nich byta dostepnosc¢ i mozliwosé wykonania
zdje¢ na terenie Muzeum Rolnictwa i Przemystu Rolno-
Spozywczego w Szreniawie [9], za zgodg Dyrektora Mu-
zeum. Pozwolito to na sporzgdzenie bazy obrazéw ztozonej
gtéwnie z autorskich fotografii. Ze strony Muzeum udostep-
nione byty réwniez informacje o eksponatach znajdujgcych
sie na ekspozycji.

Ponadto, oba pojazdy dzielity wiele wspélnych czesci.
Dzieki temu mozliwe bylo dodanie stopnia klasyfikaciji,
okreslajgcego przynaleznosc czesci do jednego modelu lub
wskazanie, ze byly one montowane w obu samochodach.

Dodatkowo, za wyborem Tarpana 233 stat aspekt regio-
nalny, poniewaz byt on samochodem produkowanym w
Wielkopolsce. Uznano, ze warto podkresli¢ unikalne cechy
pojazdu oraz wktad tego regionu Polski w rozwdj polskiej
motoryzaciji.
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Wartym przytoczenia jest fakt, ze w roku 2023 (w ktérym
zostat przygotowywany prezentowany system) mijaty dwie
50-te rocznice: rozpoczecia produkcji pojazdu Tarpan oraz
bicia rekordéw $wiata w predkosci podczas jazdy na dtugim
dystansie (25 tys. km, 50 tys. km oraz 25 tys. mil) przez se-
ryjny samochdd osobowy Fiat 125p [10].

W niniejszej pracy zaproponowano i przetestowano
mozliwosci automatycznego rozpoznawania wybranych
elementéw polskich pojazdéw historycznych na podstawie
analizy obrazéw, skupiajac sie na etapie klasyfikaciji.
Uwzgledniono podziat na wybrane klasy odnoszgce sie do
elementéw polskich pojazdéw historycznych, a do klasyfi-
kacji wykorzystano sztuczne sieci neuronowe. Testy prze-
prowadzono na specjalnie przygotowanej bazie obrazéw.

2. Baza obrazéw elementow polskich pojazdéw histo-
rycznych

Wykonanie i przetestowanie systemu do rozpoznawania
elementéw pojazdéw wymagato przygotowania odpowied-
niej bazy obrazéw.

Wiekszos¢ ze zdje¢ wykonano wtasnorecznie. Giéwnym
zrédtem byty obrazy zarejestrowane na terenie Muzeum.
Zdjecia elementow zostaty wykonane z zewnatrz, wewnatrz
oraz pod maskg samochoddéw. Ponadto silnik oraz deske
rozdzielczg Tarpana sfotografowano na wystawie, gdzie by-
ty prezentowane jako osobne eksponaty.

Zdjecia rejestrowano urzgdzeniem Samsung Galaxy
A52 SM-A525F/DS z wbudowanym aparatem o maksymal-
nej rozdzielczosci 64 Mpix, a zapisywane na telefonie miaty
rozdzielczo$¢ 4624x3468 pikseli. Baze obrazéw uzupetnio-
no o inne autorskie fotografie oraz wyszukane w sieci obra-
zy, udostepnione na licencji Creative Commons [11].

Przygotowana baza zawierata zdjecia elementéw pojaz-
dow Tarpan 233 oraz Fiat 125p, a takze fotografie przed-
stawiajgce elementy innych pojazdéw oraz zdjecia nieprze-
dstawiajgce pojazdéw. Po wyodrebnieniu obiektéw ze
zdje¢, zawierala w sumie 1948 obrazéw.

Baze podzielono na szes$¢ zbioréw klas, dotyczgcych
ogolnego pochodzenie, modutu i modelu pojazdu, elemen-
téw nadwozia, silnika oraz wnetrza. Liczbe obrazéw w kla-
sach nalezacych do poszczegdélnych zbioréow klas przed-
stawiono w tabeli 1.

Pierwszy zbior klas, dotyczacy ogolnej klasyfikacji po-
chodzenia obiektéw, obejmowat okreslanie, czy element na
zdjeciu nalezat do listy wybranych czesci Fiata 125p i Tar-
pana 233, czy tez miat inne pochodzenie.
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Tabela 1. Liczba obrazéw w poszczegolnych zbiorach klas

zbiory klas
1 2 3 4 5 6
klasy ogolne pochodze
9 gie 28" |modut| model |nadwozie| silnik wnetrze
wybrane elementy ~ . kierun- . ;
1 Fiata 125p i Tarpa- vCoagie 1F2|gtp kowskaz sitl)ll'ﬁllza k'ﬁ;g:’
na 233 boczny
1349 659 | 151 52 76 42
inne elementy Fiata ., . [Tarpan kle;r:_ka ;ﬁ?l#:: kl\alxvg(a
2 |125p i Tarpana 233 233 wnetrzna| pigcia \wnetrzna
152 337 | 301 83 77 43
e'em.e’“yi.””yc,h wne- (wspol- korek rtzaol\?v-y Iggnvaz?
3 pOIka'Ch pojazdow trze | ne wIe_wu filtr po-| tlenia
historycznych paliwa wietrza| wnetrza
177 353 | 897 49 117 31
| zbiornik
ampa wnu mecha-
elementy innych _ _ | zespolo- pélo nizm
4 pojazdow na chiod- blokady
przednia nicy drzwi
170 - - 106 67 35
lampka rze-
inne oswietle- ’fqrz:zniki
5 (nie-pojazdy) B - |matabli-) = e polo-
pojazdy cy reje- r?e
stracyjnej
100 - - 104 - 140
6 - - - logo - zegary
- - - 73 - 62
7 - - — | reflektor | — -
- - - 138 - -
_ _ _ | zderzak _ _
8 przedni
_ _ — 54 — _
suma 1948 1349 | 1349 659 337 353

Jesli obiekt nie byt wybranym komponentem tych pojaz-
dow, uwzgledniono cztery inne przypadki, tj. przynaleznosc
do innych elementéw Fiata 125p i Tarpana 233, elementéw
innych polskich pojazdéw historycznych, elementéw innych
pojazdéw oraz do obiektdow innych niz pojazdy. Obrazy z
tych czterech klas nie byly przeznaczone do wykorzystania
w kolejnych zbiorach klas.

Do klasy zawierajgcej inne elementy wybranych pol-
skich pojazddéw historycznych wybrano fotografie elemen-
téw z samochodoéw Fiat 125p i Tarpan 233, ale czesci te by-
ty spoza listy wybranych elementéw. Nalezaty do nich wy-
cieraczki, lusterka i lampy tylne obu modeli. Zdjecia z klasy
elementéw innych polskich pojazdéw historycznych zawie-
raly elementy nalezgce do pojazdéw Syrena, Warszawa
oraz Fiat 126p. W klasie z elementami innych pojazdéw,
oprécz wspoitczesnie stosowanych zestawow zegardw i
klamek, zostaty umieszczone zdjecia innych elementéw, ta-
kich jak: reflektory przednie, kierownice, lampy tylne, luster-
ka, czy tez silniki. W ostatniej kategorii, tj. inne (nie-
pojazdy), znalazty sie zdjecia ukazujgce sceny i obiekty
rozne od samochoddéw. Ws$rdd nich mozna byto znalezé
przede wszystkim fotografie roslin, zwierzat oraz budynkodw.

Drugi zbiér klas obejmowat klasyfikacje ze wzgledu na
modut pojazdu. Elementy pojazdéw zostaty przyporzadko-
wane do trzech kategorii: nadwozia, silnika oraz wnetrza.
Suma obrazéw w tych trzech kategoriach odpowiadata su-
mie zdje¢ z klasy zawierajgcej wybrane elementy Fiata
125p i Tarpana 233, z pierwszego zbioru klas. Najwiekszy
odsetek stanowity obrazy nadwozia, o najwiekszej liczbie
rodzajow elementéw. Ze wzgledu na dostepnosé do foto-
grafowania, zdjecia pochodzity z wiekszej liczby pojazdéow
niz w przypadku wnetrza i czesci silnikowych.
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Trzeci zbiér klas dotyczyt przyporzadkowania elemen-
téw pojazdu do modelu pojazdu. Wybrane elementy w da-
nej postaci mogly wystepowacé tylko we Fiacie 125p lub tyl-
ko w Tarpanie 233 (elementy roztgczne), lub wystepowaé w
takiej samej postaci w obu pojazdach (elementy wspdine),
co przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Elementy wspolne i roztgczne pojazdéw Fiat 125p (1973)
oraz Tarpan 233 (1977-1982)
elementy

wspolne
* lampa kierunkowskazu bocznego
» korek wlewu paliwa
* lampa zespolona przednia
* lampa oswietlenia tablicy rejestracyjne;j
* blok silnika
* regulator napiecia
- talerzowy filtr powietrza
* zbiornik ptynu do chtodnicy
» klamka wewnetrzna
* lampka oswietlenia wnetrza
* mechanizm blokady drzwi
- przetgczniki zespolone

roztaczne

* klamki zewnetrzne
do drzwi

- logo

» reflektor przedni

* zderzak przedni

 koto sterowe
kierownicy

- zegary

Dokonano tez podziatu na trzy zbiory klas elementow
pojazdéw, tzn. zawierajgce elementy nadwozia (czwarty
zbidr klas, rysunek 2), silnika (pigty zbior klas, rysunek 3)
oraz wnetrza (szosty zbiér klas, rysunek 4) samochoddéw
Fiat 125p i Tarpan 233.

Rys. 2. Przyktadowe obrazy z czwartego zbioru klas: a) kierunkow-
skaz boczny, b) klamka zewnetrzna, c) korek wlewu paliwa,
d) lampa zespolona przednia, e) lampka oswietlenia tablicy reje-
stracyjnej, f) logo, g) reflektor przedni, h) zderzak przedni

Rys. 3. Przyktadowe obrazy z pigtego zbioru klas: a) blok silnika,
b) regulator napiecia, c) talerzowy filtr powietrza, d) zbiornik ptynu
do chtodnicy

e) f) : s
Rys. 4. Przyktadowe obrazy z széstego zbioru klas: a) kierownica,
b) klamka wewnetrzna, c) lampka os$wietlenia wnetrza, d) mecha-
nizm blokady drzwi, e) przetgczniki zespolone, f) zegary
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tacznie przygotowano 18 klas, a liczba zdjeé¢ poszcze-
golnych czeéci sktadata sie na wszystkie obrazy wybranych
elementéw Fiata 125p i Tarpana 233.

W ramach kazdej klasy obrazy podzielono na dane do
treningu splotowych sieci neuronowych (okoto 60% obra-
z6w), walidacji (okoto 20% obrazoéw) i testow (okoto 20%
obrazéw). Liczba obrazéw w zbiorze walidacyjnym i testo-
wym byta taka sama dla wszystkich szesciu klas.

3. Architektura splotowych sieci neuronowych

Automatyczne rozpoznawanie elementéw polskich po-
jazdéw historycznych zostato zrealizowane na podstawie
klasyfikacji obiektow na obrazach z przygotowanej bazy. Do
tego zadania wykorzystano splotowe sztuczne sieci neuro-
nowe i dodatkowe narzedzia programistyczne.

System przygotowano w $rodowisku Anaconda [12].
Kod zrédiowy zostat napisany w jezyku Python [13]. W ra-
mach jego dystrybucji dostepny byt szeroki wybdér bibliotek i
narzedzi do uczenia maszynowego i przetwarzania obra-
z6w. Kod skryptu odpowiedzialnego za przygotowanie da-
nych do treningu, walidacji i testu zostat napisany i skompi-
lowany w Srodowisku PyCharm, ktore dostarczyto funkcji
niezbednych do programowania i zarzadzania przygotowy-
wanym oprogramowaniem [14]. Do kompilacji kodu odpo-
wiedzialnego za trening i testy modeli sieci neuronowych
wykorzystano narzedzie Jupyter Notebook. Umozliwiato
ono tworzenie dokumentéw zawierajgcych kod i przepro-
wadzanie testéw powstatego oprogramowania [15].

Biblioteke TensorFlow [16], przeznaczong do uczenia
maszynowego, wykorzystano do etapdw, takich jak: wczy-
tanie modeli oraz ich kompilacja, przeprowadzenie procesu
treningu, walidacji i testowania. Biblioteka Keras [17] zosta-
ta wykorzystana do budowy modelu, dodawania warstw,
kompilacji modelu oraz do przygotowania danych do trenin-
gow, walidacji i testow. Biblioteke ,scikit-learn” [18] wyko-
rzystano do obliczenia wartosci metryk, tj. precyzji, czutosci
i punktacji F1 (ang. F1-score), po skonczonych treningach i
testach sieci neuronowych. Biblioteke ,numpy” [19] wyko-
rzystano do obliczen i operacji na tablicach danych.

Obrazy z przygotowanej bazy zostaty wstepnie przetwo-
rzone: dokonano augmentacji obrazéw oraz ich skalowania.
Augmentacja, polegajgca na dodaniu do materiatu trenin-
gowego nieznacznie zmodyfikowanych replik juz istniejg-
cych danych miata na celu zwigekszenie ré6znorodnosci ob-
razéw w zbiorach treningowych. Etap ten korzystnie wptywa
na rezultaty algorytmoéw uczenia maszynowego i typowo
zwieksza odpornosé¢ sieci na zmiany, np. orientacji obiek-
téw, czy tez ich potozenia na obrazie [20].

Podczas augmentacji zastosowano trzy modyfikacje ob-
razéw, wykonywane losowo na bazie treningowej. Byly to:
lustrzane odbicie, powiekszenie lub pomniejszenie oraz
zmiana kata nachylenia obrazu. Na rysunku 5 przedstawio-
no przyktad oryginalnego zdjecia oraz obrazy po zastoso-
waniu wymienionych przeksztatcen.

Skalowanie polegato na zmianie rozdzielczosci wszyst-
kich obrazéw do jednego rozmiaru wynoszgcego 224x224
piksele. W przypadku potrzeby interpolacji punktéw, wyko-
rzystano metode najblizszego sgsiada. W przypadku obra-
z6w o roznych wartosciach wysokosci i szerokoéci, dozwo-
lono na znieksztatcanie ich proporcji [21].

/

Rys. 5. Przyktady augmentacji obrazéw: a) obraz oryginalny, b) ob-
raz pochylony, c) obraz przyblizony, d) obraz po zastosowaniu lu-
strzanego odbicia
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Przed treningiem zdefiniowane zostaly parametry ucze-
nia. Dla obu wybranych modeli sieci neuronowych, tj. Res-
Net-50 i VGG-19, byly one jednakowe. Liczba przyktadéw
treningowych przetwarzanych jednoczesnie przez model
podczas jednego kroku (parametr ,batch size”) zostata
ustalona na 8. Ustawiono maksymalng liczbe epok uczenia
sieci na 100, cho¢ trening mogt zosta¢ zakonczony przed
osiggnieciem tego limitu, w przypadku spetnienia warunku
zatrzymania. Warunek ten dotyczyt braku spadku wartosci
funkcji straty na zbiorze walidacyjnym przez co najmniej 5
kolejnych epok. Dzieki temu zniwelowano ryzyko przetre-
nowania modeli sieci neuronowych. W procesie uczenia
uzyto optymalizatora Adam, o domysinej wartosci wspot-
czynnika uczenia wynoszacej 0,001. Funkcjg straty, ktora
byta minimalizowana podczas treningu modeli, byta entro-
pia krzyzowa.

W celu przyspieszenia uczenia sieci neuronowych wy-
korzystano technike GPGPU (ang. general-purpose pro-
cessing on graphics processing unit) stosujgc karte graficz-
ng NVIDIA RTX 3060 z 6 GB pamigci. Przeprowadzono 12
treningdw, tj. dla kazdego z dwoch modeli i dla z szesciu
zbioréw klas. Wytrenowane modele umozliwity przeprowa-
dzenie testow skutecznosci klasyfikaciji.

4. Eksperyment

W ramach eksperymentu przeprowadzono testy sku-
tecznosci przygotowanego oprogramowania na utworzonej
bazie danych. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Wyniki testow klasyfikacji dla szesciu zbioréw klas dla
wybranych modeli sieci (ResNet-50 / VGG-19)

zbiory klas
Klasy 1 2 3 4 5 6
precyzja [%]| 90/93 | 96/98 | 88/100 |100/100{100/100] 100/100

1 | czutosé [%] | 99/99 | 98/98 | 90/94 [100/100[100/100| 100/100
miara F1 [%] 94/96 | 97/98 | 89/97 |100/100{100/100] 100/100
precyzja [%][100/90|97/100|100/100/100/100| 92/100 | 90/100

2 | czuto$¢ [%] | 53/90 | 98/98 | 87/98 | 100/94 | 80/100 | 100/100
miara F1 [%]| 70/90 | 98/99 | 93/99 | 100/97 | 86/100| 95/100
precyzja [%][100/92| 97/97 | 96/98 |100/100[{100/100] 100/100

3 [ czutos¢ [%] | 69/69 | 91/99 [100/100]100/100/100/100[ 100/100
miara F1 [%]| 81/79 | 94/98 | 98/99 |100/100{100/100]| 100/100
precyzja [%]| 70/81 - - |100/100| 80/100 | 100/100

4 | czutos¢ [%] | 94/65 - - 95/100 [ 92/100| 86/100
miara F1 [%]| 80/72 - - 98/100 | 86/100 | 92/100
precyzja [%]|100/95| - - 95/95 - 100/100

5 | czuto$¢ [%] | 35/90 - - _[100/100] - 100/100
miara F1 [%]| 52/92 - - 98/98 - 100/100
precyzja [%]| - - - [100/100] - 100/100

6 | czutos¢ [%] | - - - [100/100] - 100/100
miara F1[%] - - - [100/100] - 100/100
precyzja [%]| - - - 100/100[ - -

7 [czutos¢ [%]| - - - [100/100] - -
miara F1[%] - - - 100/100[ - -
precyzja [%]| - - - [100/100] - -

8 |czuto$¢ [%] | - - - [100/100] - -
miara F1[%] - - - [100/100] - -
doktadnos$¢ [%]| 89/92 | 97/99 | 96/99 | 99/99 [94/100| 99/100

$r. czas przetw.| 10,2 | 10,5 10,3 9,4 14.5 12,9

1 klatki[ms] |/10,5|/10,6 | /10,2 | /10,3 | /15,0 | /12,7

$r. liczba klatek| 98,5 | 95,1 97,4 | 106,4 | 68,8 77,8

nasekunde |/956 (/94,1 /978 | /971 |/66,7 | /787

Oba modele osiggnety wyniki doktadnosci przynajmniej
na poziomie okoto 89%. Model VGG-19, w wigkszosci
przypadkéw, uzyskiwat lepsze wartosci metryk przy nie-
znacznie diuzszym czasie przetwarzania niz model ResNet-
50.

Najstabsze wyniki oba modele prezentowaly w klasyfi-
kacji ze wzgledu na ogdlne pochodzenie obiektow (zbior 1).
Przyczyng mégt by¢ fakt wystepowania pewnych podo-
bienstw elementéw pojazdéw nalezacych do roznych klas
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oraz istniata tez duza réznorodno$¢ elementéw. Na popra-
we tego wyniku mogtoby wptyngé powiekszenie bazy obra-
z6w treningowych.

Najwyzsze wyniki skutecznosci klasyfikacji (w dwdch
przypadkach nawet o stuprocentowej doktadnosci) osig-
gnieto dla sieci wytrenowanych na pojedynczych modutach
pojazdow. Oznacza to, ze najlepszg skutecznos¢ klasyfika-
cji osigga sie¢ wyspecjalizowana w celu klasyfikacji elemen-
téw pojazdu wchodzgcych w sktad danego, pojedynczego
modutu nadwozia, silnika lub wnetrza.

Dodatkowo, przygotowano aplikacje do automatycznego
rozpoznawania elementéw polskich pojazdéw historycz-
nych, przeznaczong do uruchamiania w przegladarce inter-
netowej, tj. dziatajgcg zarbwno na urzgdzeniach mobilnych,
jak i stacjonarnych. Za pomocg graficznego interfejsu uzyt-
kownik ma mozliwo$¢ automatycznej kaskadowej analizy
przestanych zdje¢ celem rozpoznawania czesci pojazdow
przy wykorzystaniu opisanych wyzej, wytrenowanych mode-
li sztucznych sieci neuronowych.

6. Podsumowanie i wnioski

Na podstawie przeprowadzonych testéw skutecznosci
przygotowanego oprogramowania mozna stwierdzi¢, ze
przy uzyciu metod sztucznej inteligencji, zastosowanych do
analizy obrazéw, mozliwe jest uzyskanie satysfakcjonujg-
cych wynikéw automatycznego rozpoznawania wybranych
elementéw polskich pojazdéw historycznych.

W przysziosci liczba elementéw pojazdéw, a tym sa-
mym liczba klas, mogtaby zosta¢ zwiekszona. Etap klasyfi-
kacji mogtby zosta¢ poprzedzony etapem automatycznej
detekcji obiektéw. Ponadto, mozna by zwiekszy¢ liczbe ob-
razéw przedstawiajgcych obiekty i tym samym zwiekszy¢
zbior danych do treningu, co mogtoby poprawi¢ skutecz-
nos¢ klasyfikacji.

Automatyczne rozpoznawanie elementéw polskich po-
jazdéw historycznych posiada potencjat do petnienia roz-
nych funkcji. Moze mie¢ walor edukacyjny w szkotfach, np.
ksztatlcagcych w branzy motoryzacyjnej, muzeach i innych
miejscach, gdzie umozliwi poznanie tych pojazdéw w inte-
raktywny sposéb. Dodatkowo, moze stanowi¢ wsparcie w
przypadku konserwacji zabytkow i utatwia¢ wyszukiwanie,
rozpoznawanie i weryfikacje czesci na portalach aukcyjnych
lub w magazynach.

Autorzy artykutu serdecznie dziekujg: za zgode na po-
zyskanie materiatow fotograficznych do przeprowadzenie
eksperymentu Dyrektorowi Muzeum Narodowego Rolnictwa
i Przemystu Rolno-Spozywczego w Szreniawie, dr. Janowi
Mackowiakowi, za uprzejmos$c i wskazowki Kustoszowi Mu-
zeum, p. Gerardowi Radeckiemu oraz innym pracownikom
Muzeum zaangazowanym w ten projekt.

Zdjecia przedstawiajgce wizerunki pojazdéw (obrazy na
rysunkach 1-5) zostaty wykonane za zgodg Dyrektora Mu-
zeum Narodowego Rolnictwa | Przemystu Rolno-
Spozywczego w Szreniawie, obiekty stanowig ekspozycje
Muzeum.
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