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Streszczenie

W ostatnich latach bezzalogowe statki powietrzne (UAV) staty si¢ kluczowym narzg-
dziem pozyskiwania danych wizyjnych do analiz ruchu w srodowisku miejskim. Perspek-
tywa lotnicza umozliwia szerokie zastosowania w monitoringu pieszych, jednak jedno-

czes$nie generuje liczne wyzwania zwigzane z niewielkim rozmiarem obiektow, zmienng
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Analiza metod YOLO w detekcji obiektow z obrazow rejestrowanych przez UAV oraz ich...

wysokoscig lotu oraz niestabilno$cig detekcji. W rozdziale przedstawiono kompleksowy
przeglad architektur YOLO w konteks$cie ich wykorzystania w obrazach z UAV oraz omo-
wiono metody estymacji predkosci obiektow na materiale wideo. W czgséci badawczej
zaprezentowano prototypowy system detekcji i estymacji predkosci pieszych z wykorzy-
staniem modelu YOLOvVS8, wytrenowanego na specjalnie przygotowanym zbiorze danych
UAV. Oceniono skuteczno$¢ detekcji, stabilnos¢ $ledzenia oraz wiarygodno$¢ pomiaru
predkosci. Wyniki potwierdzaja, ze nowsze generacje modeli YOLO, po odpowiednim
dostrojeniu do danych lotniczych, umozliwiaja doktadng analiz¢ ruchu pieszych, a temat

ten pozostaje obszarem o duzym potencjale badawczym.

Stowa Kkluczowe: UAV, detekcja obiektow, YOLOVS, analiza ruchu pieszych, estymacja
predkosci, glebokie uczenie, $ledzenie obiektow

Abstract

In recent years, unmanned aerial vehicles (UAVs) have become essential tools for
acquiring visual data to support motion analysis in urban environments. The aerial
perspective enables effective pedestrian monitoring but poses significant challenges,
including small object size, variable flight altitude, and detection instability. This chapter
provides a comprehensive review of YOLO architectures and their applicability to UAV
imagery, along with an overview of velocity estimation methods in video sequences. The
experimental section introduces a prototype system for pedestrian detection and speed
estimation using a YOLOv8 model trained on a custom UAV dataset. The system’s
detection accuracy, tracking stability, and speed estimation reliability were evaluated.
The findings demonstrate that modern YOLO models, when properly fine-tuned on UAV-
specific data, enable accurate pedestrian motion analysis, while the topic itself remains an

underexplored research area with substantial potential for future studies.

Keywords: UAV, object detection, YOLOVS, pedestrian motion analysis, speed

estimation, deep learning, object tracking

Wstep

W ostatniej dekadzie bezzalogowe statki powietrzne (UAV, ang. Unmanned
Aerial Vehicles) staty sie¢ jednym z kluczowych narzgdzi pozyskiwania danych
wizyjnych w zastosowaniach naukowych, komercyjnych oraz inzynieryjnych.

W przeciwienstwie do klasycznych, stacjonarnych systemow monitoringu, UAV
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oferujg mozliwos¢ dynamicznego rejestrowania obrazéow z réznych wysokosci
1 perspektyw, przy jednoczesnym zachowaniu stosunkowo niskich kosztow eks-
ploatacji. Dzieki swojej mobilnosci oraz elastycznosci platformy te znajduja za-
stosowanie w licznych scenariuszach, takich jak monitoring ruchu drogowego,
analiza zachowan pieszych, badania dynamiki thumu w przestrzeni miejskiej,
kontrola infrastruktury krytycznej czy nadzor bezpieczenstwa podczas wydarzen
masowych. W kazdej z tych dziedzin kluczowg rol¢ odgrywa szybkie i wiarygod-
ne przetwarzanie wizji komputerowej, ktore umozliwia automatyzacje procesOw
decyzyjnych i zwigksza efektywnos¢ analiz.

Rozwo6j metod glebokiego uczenia, a w szczeg6lnosci konwolucyjnych
sieci neuronowych (CNN), wywart fundamentalny wptyw na postep w obszarze
detekcji obiektow. Nowoczesne architektury, takie jak R-CNN, SSD czy rodzina
modeli YOLO (You Only Look Once), umozliwity znaczace podniesienie jakoSci
1 szybkosci detekcji, otwierajac droge do zastosowan wymagajacych dziatania
w czasie rzeczywistym. Sposrdd nich to wtasnie YOLO stato si¢ jednym z naj-
wazniejszych rozwigzan, oferujacych kompromis pomigdzy wysoka doktadnoscia
a bardzo duza szybkos$cig inferencji. Cecha ta jest szczegolnie istotna w systemach
UAV, w ktorych przetwarzanie obrazu odbywa si¢ czgsto w warunkach ograniczo-
nej mocy obliczeniowej, a jednocze$nie wymaga natychmiastowej reakcji — na
przyktad podczas monitoringu bezpieczenstwa, sterowania autonomicznego czy
wspomagania decyzji operatora.

Pomimo licznych zalet, detekcja obiektow na nagraniach UAV pozostaje
zadaniem trudnym. Wynika to m.in. z niewielkiej liczby pikseli reprezentujacych
obiekty, zwlaszcza pieszych i matych pojazdéw, z czestych zmian wysokosSci
i kata rejestrowania obrazu oraz z wystgpowania dynamicznych zaktocen wy-
nikajgcych z warunkow $rodowiskowych. W literaturze wielokrotnie zwracano
uwage, ze modele trenowane na standardowych zbiorach danych — takich jak MS
COCO - charakteryzujacych si¢ glownie perspektywa naziemna, nie osiggaja
satysfakcjonujacych wynikow w warunkach UAV bez dodatkowego dostrajania.
W odpowiedzi na te ograniczenia powstaja liczne rozwigzania dedykowane ob-
razom lotniczym, obejmujgce zarowno modyfikacje architektury, jak i adapta-
Ccj¢ procesu trenowania, rozszerzanie zbiorow danych oraz integracje informacji

kontekstowych.
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Detekcja obiektow stanowi jednak dopiero pierwszy element bardziej zto-
zonego procesu, jakim jest analiza ruchu. W sytuacjach takich jak monitorowa-
nie pojazdéw czy pieszych konieczne jest nie tylko zidentyfikowanie obiektow,
ale rowniez oszacowanie ich predkosci oraz kierunku ruchu. Tradycyjne pode;j-
$cia wykorzystuja algorytmy $ledzenia — takie jak KLT, SORT czy Deep SORT
— dzialajace w kombinacji z detektorami obiektow. Obliczanie predkosci opiera
si¢ najczesciej na translacji obiektu miedzy kolejnymi klatkami, przeliczonej na
jednostki metryczne w oparciu o parametry kalibracyjne kamery lub znane odcin-
ki referencyjne. W przypadku UAV dochodza do tego dodatkowe trudnosci, takie
jak niestabilno$¢ kadru, zmieniajaca si¢ wysoko$¢ lotu czy brak jednoznacznych
punktéw odniesienia na powierzchni terenu.

W literaturze istnieje wiele prac dotyczacych pomiaru predkosci pojaz-
dow, jednak badania dotyczace estymacji predkosci pieszych w rejestrach UAV
pozostaja stosunkowo nieliczne. Wynika to gléwnie z trudno$ci percepcyjnych:
piesi widziani z wysokosci kilkudziesieciu metrow zajmujg bardzo mato pikseli,
poruszaja si¢ w sposob nieregularny, a ich detekcja wymaga modeli odpornych
na zmiany warunkow wizualnych oraz czgste zaslonigcia obiektow. Tym samym
stanowi to obszar o duzym potencjale badawczym, szczegdlnie w kontekscie roz-
woju inteligentnych systeméw monitoringu miejskiego oraz zastosowania UAV
w badaniach przestrzennych.

W niniejszym rozdziale przedstawiono szeroki przeglad rozwigzan z ro-
dziny YOLO w kontekscie detekcji obiektow z UAV oraz przeprowadzono anali-
z¢ istniejgcych podejs¢ do estymacji predkosci obiektow na podstawie materiatu
wideo. W dalszej czegSci zaprezentowano rowniez badania wilasne autora, obej-
mujace opracowanie systemu detekcji I estymacji predkosci pieszych z wyko-
rzystaniem modelu YOLOvS wytrenowanego na dedykowanym zbiorze danych
UAV. Szczeg6lny nacisk polozono na stabilnos$¢ detekcji, proces sledzenia obiek-
tow oraz wplyw filtracji i wygladzania sygnatu na uzyskiwane wyniki, a takze na
praktyczne problemy zwigzane z kalibracja przestrzenng. Catos$¢ pracy uzupetia
analiza por6wnawcza YOLOv4, YOLOvS5 oraz YOLOv8 w kontekscie danych

UAV oraz omowienie ograniczen i mozliwosci dalszego rozwoju metod.
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Przeglad literatury
Rozwdéj detektoréow obiektow i znaczenie architektur YOLO

Postgp w dziedzinie detekcji obiektow w ostatnich latach jest nieroze-
rwalnie zwigzany z rozwojem architektur glebokiego uczenia, w szczegdlnosci
konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN). Wprowadzenie modeli takich jak
R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN czy SSD znaczgco podniosto poziom do-
ktadnosci detekcji, jednak ich wydajno$¢ obliczeniowa czesto nie pozwalata na
zastosowanie w warunkach wymagajacych pracy w czasie rzeczywistym. Prze-
tom przyniosta rodzina modeli YOLO (You Only Look Once), ktora wprowadzita
jednoprzejsciowa (single-shot) koncepcje detekcji, umozliwiajac przetwarzanie
obrazu w sposob bezposredni i szybki, bez koniecznosci wezesniejszego genero-
wania propozycji regionow.

Klasyczne modele YOLO opieraja si¢ na pojedynczej sieci konwolucyjnej,
ktoéra przetwarza obraz wejSciowy i jednocze$nie przewiduje wspotrzedne ramek
ograniczajacych oraz prawdopodobienstwa klas. Architektura ta charakteryzuje
si¢ wyjatkowg szybkoscia, co czyni ja szczegodlnie przydatng w zadaniach czasu
rzeczywistego 1 zastosowaniach mobilnych, w tym na platformach UAV. Wpro-
wadzenie YOLO stanowilo zatem istotny krok w kierunku praktycznego wyko-

rzystania detekcji w systemach o ograniczonej mocy obliczeniowe;.

YOLOV4: optymalizacja dokladno$ci i wydajnosci

YOLOvV4 (Bochkovskiy i in., 2020) odegrat kluczowa rolg w rozwoju ro-
dziny algorytméw YOLO (You Only Look Once — ,,widzisz tylko raz”) poprzez
wprowadzenie szeregu istotnych innowacji metodologicznych, ktore zostaty po-
dzielone na dwa zbiory rozwigzan. Wsrdd najwazniejszych elementdéw architek-
tury 1 procesu uczenia znalazt si¢ ekstraktor cech CSPDarknet53 (Cross Stage
Partial Darknet — czeSciowe taczenie etapow sieci Darknet), ktory poprawia
przeptyw gradientow oraz redukuje ztozono$¢ obliczeniowa modelu. Istotng role
odegraly rowniez zaawansowane techniki augmentacji danych (data augmenta-
tion — sztuczne zwigkszanie zbioru danych), w szczegolnos$ci metoda mozaiko-
wa, polegajaca na taczeniu kilku obrazéw w jeden, co zwigksza roznorodnosc¢

danych treningowych i poprawia generalizacje¢ modelu. Kolejng innowacja byto
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zastosowanie samoadwersarialnego uczenia (SAT — ang. Self-Adversarial Tra-
ining), ktore polega na celowym modyfikowaniu obrazéw wejsciowych w trakcie
uczenia w celu zwickszenia odpornosci sieci na zaktocenia. Ponadto w YOLOv4
wprowadzono nowe funkcje straty (ang. loss functions) oparte na uogoélnionych
miarach wspolczynnika czgsci wspolnej do sumy pol (IoU - ang. Intersection over
Union), ktére umozliwiaja doktadniejsze i stabilniejsze dopasowanie ramek ogra-
niczajacych podczas procesu detekcji obiektow.

YOLOV4 osiagnat bardzo wysokie wyniki na zbiorze MS COCO, a jedno-
cze$nie utrzymat znaczna szybkos$¢ inferencji na popularnych GPU, co znacznie
przyczynito si¢ do jego rozpowszechnienia w srodowisku akademickim i inzynie-
ryjnym. Model ten stat si¢ w krotkim czasie standardem referencyjnym w wielu
pracach badawczych dotyczacych UAV, w ktorych konieczne jest zachowanie

kompromisu pomigdzy doktadnoscia a wydajnoscia.

YOLOVS: praktyczne wdrozenia i elastyczno$¢ architektoniczna

YOLOVS, rozwijany przez Ultralytics, mimo braku poczatkowej publikacji
naukowej, bardzo szybko zyskat popularno$¢ dzigki implementacji w PyTorch,
latwosci uzytkowania oraz bogatym narzedziom do trenowania, wizualizacji
i ewaluacji modeli. Rodzina YOLOVS5 obejmuje szereg wariantoéw — od bardzo
lekkich modeli ,,nano” po duze wersje ,,x-large” — co umozliwia ich dobor do
konkretnych ograniczen sprzgtowych.

W literaturze znajdujg si¢ liczne prace, w ktorych YOLOVS zastosowano
m.in. w detekcji obiektow naziemnych, obrazowaniu medycznym, rolnictwie
precyzyjnym, monitoringu infrastruktury czy analizie zachowan ludzi. Jednakze
w zastosowaniach UAV model ten czgsto wymaga dostrajania, poniewaz dane

lotnicze istotnie r6znig si¢ od konwencjonalnych zbioréw treningowych.

YOLOVS: najnowsza generacja i detekcja anchor-free

YOLOV8 (Ultralytics, 2020) stanowi obecnie najbardziej zaawansowana,
stabilng i powszechnie wykorzystywana generacj¢ detektorow z rodziny YOLO
(You Only Look Once — ,,widzisz tylko raz”), znajdujac szerokie zastosowanie

zaré6wno w badaniach naukowych, jak i w rozwigzaniach przemystowych. Jedna
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z kluczowych zmian wprowadzonych w tej wersji jest przejscie z podejscia opar-
tego na kotwicach (ang. anchor-based), w ktoérym detekcja obiektow bazuje na
wczesniej zdefiniowanych ramkach odniesienia, na podejscie bez uzycia kotwic
(ang. anchor-free), co upraszcza proces uczenia oraz zwigksza elastyczno$¢ mo-
delu w wykrywaniu obiektow o zréznicowanych rozmiarach. Istotng innowacja
jest rdbwniez zastosowanie rozdzielonych gatezi detekcyjnych, w ktorych proces
regresji ramek ograniczajgcych oraz klasyfikacji obiektow realizowany jest nieza-
leznie, co przektada si¢ na lepsza stabilnos$¢ uczenia i wyzsza doktadno$é¢ predyk-
cji. Ponadto YOLOVS charakteryzuje si¢ zredukowang ztozono$cig obliczeniowa,
co umozliwia jego efektywne wykorzystanie w systemach czasu rzeczywistego
oraz na urzadzeniach o ograniczonych zasobach sprzetowych. Dodatkowym atu-
tem tej generacji jest integracja wielu zadan wizji komputerowej w ramach jednej
platformy, obejmujacej detekcje obicktow, segmentacje oraz klasyfikacje, co zna-
czaco zwigksza uniwersalnos¢ i praktyczng uzytecznos¢ algorytmu.

YOLOvVS wyznacza obecnie standard w czasie rzeczywistym, zarOwno
w badaniach akademickich, jak i w rozwigzaniach wdrazanych w sektorze prze-
mystowym. Ultralytics podkresla, Zze model ten jest zoptymalizowany pod katem
efektywnosci, dzigki czemu moze dziata¢ nie tylko na wydajnych GPU, ale row-

niez — w mniejszym zakresie — na CPU.

Specyfika detekcji w obrazach UAV

Dane pozyskane z platform UAV stawiajg przed systemami detekcji liczne
wyzwania, wynikajace m.in. z:
e niewielkich rozmiaréw obiektow (piechota, mate UAV, drobne pojazdy),
e zmiennej wysokosci lotu i kata nachylenia kamery,
e dynamicznego tla,
e zakltocen zwigzanych z warunkami srodowiskowymi,

e czestych cze$ciowych zastonig¢ (ang. occlusions).

Literatura wskazuje, ze bezposrednie zastosowanie standardowych modeli
detekcyjnych do obrazéw UAV prowadzi do spadku skutecznosci, dlatego ko-
nieczne jest dostrajanie modeli do specyfiki danych lotniczych oraz wprowadza-
nie modyfikacji architektonicznych (Zeng i in., 2025; Fan i in., 2025).
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Modyfikacje YOLO dedykowane UAV

W literaturze zaprezentowano szereg ulepszen architektury YOLO maja-
cych na celu poprawe jakosci detekcji obiektow w danych lotniczych:

e C4D-YOLOVS (Zeng i in., 2025) — ulepszony ekstraktor cech i integracja
wielorozdzielczych reprezentacji, poprawiajace detekcje matych obiektow
w zbiorach VisDrone.

e LUD-YOLO (Fan i in., 2025) — model zoptymalizowany pod katem ogra-
niczonych zasobow obliczeniowych UAV.

e Badania Alhassana i Yilmaza (2025) wskazuja, ze YOLOvV5 moze osiggac
lepsze wyniki niz YOLOv4 w scenariuszach UAV, cho¢ zalezy to od da-
nych i konfiguracji hiperparametrow.

e Jeszcze szersza analize stanowia prace Kaur i in. (2025), ktére poréwnuja
siedem wersji YOLO w zadaniu air-to-air, pokazujac, ze skuteczno$¢ mo-
deli jest silnie zalezna od zbioru danych i scenariusza, a nowsza wersja nie

daje automatycznie przewagi.

Estymacja predkosci obiektow

Estymacja predkosci pojazdow i pieszych z materiatu wideo stanowi waz-
ny element systemoéw analizy ruchu. Klasyczne podejscia opierajg si¢ na:
o detekcji obiektu,
e Sledzeniu jego pozycji w kolejnych klatkach,
e konwersji przesunie¢ pikselowych na jednostki metryczne,

o filtracji i stabilizacji wynikow.

Najczesciej wykorzystywane algorytmy $ledzenia to KLT, SORT i Deep
SORT. W systemach opartych na YOLO procedura jest analogiczna: srodek ramki
ograniczajacej stanowi reprezentacj¢ pozycji obiektu, a przemieszczenia pomig-
dzy klatkami — podstawe estymacji predkosci (Ultralytics, 2024a).

Znaczng trudno$¢ stanowi stabilnos$¢ detekcji — nawet pojedyncze btedne
wykrycie moze prowadzi¢ do artefaktow w obliczanych predkosciach. Dlatego
literatura zaleca stosowanie metod wygltadzania czasowego (np. $redniej rucho-

mej), filtrow progowych oraz doktadnej kalibracji przestrzenne;.
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W odniesieniu do badan pieszych sa nieliczne, co wynika z trudnos$ci per-

cepcyjnych zwigzanych z niewielkimi rozmiarami obiektow w ujeciach UAV.

Metodologia badan

Celem badan wtasnych byto opracowanie oraz przetestowanie systemu de-
tekcji i1 estymacji predkosci pieszych na nagraniu wideo zarejestrowanym z UAV
z wykorzystaniem modelu YOLOv8. Najwazniejszym zalozeniem bylo stworze-
nie kompletnego rozwigzania, ktére umozliwia nie tylko wykrywanie obiektow
na nagraniu, lecz takze obliczanie ich predko$ci w sposob stabilny, powtarzalny
i zbiezny z faktycznym ruchem pieszych. Kluczowe znaczenie miato zapewnienie
odpowiedniej jakosci detekcji obiektow niewielkich rozmiaroéw, obserwowanych
z wysokosci ok. 30 metrow, co — jak wskazuje literatura — stanowi jedno z naj-
wiekszych wyzwan w analizie danych UAV.

Projekt obejmowal przygotowanie dedykowanego zbioru danych, treno-
wanie modelu YOLOVS, opracowanie modutu do przetwarzania materiatu wideo
oraz wykonanie procedury $ledzenia i estymacji predkosci obiektéw. Dodatkowo
przeprowadzono analize stabilno$ci wynikdéw oraz poréwnanie YOLOVS z mode-
lami YOLOv4 i YOLOVS.

W pierwszym etapie badan przygotowano zbior danych obejmujacy 200
obrazéw pochodzacych bezposrednio z nagran UAV, przedstawiajacych pieszych
obserwowanych z perspektywy pionowej. Obrazy zostaly r¢cznie oznaczone
w srodowisku Roboflow. Zdefiniowano jedng klas¢ detekcji — person. Jednoko-
morkowa klasyfikacja byta decyzja celows, gdyz upraszczata zadanie oraz zwigk-
szata doktadno$¢ rozpoznawania obiektu kluczowego dla pdzniejszych obliczen
predkosci.

Zbidr danych zostal nastepnie podzielony na cze$¢ treningowa i walidacyj-
ng zgodnie z rekomendacjami Ultralytics. Model YOLOv8 poddano procesowi
trenowania z typowymi hiperparametrami, a uzyskany najlepszy model zapisano
jako plik best.pt. W trakcie procesu trenowania zastosowano standardowe aug-
mentacje, wspomagajace generalizacj¢ modelu na réznorodne warunki o§wietle-

niowe i geometryczne.
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Nagranie zarejestrowane z wysokos$ci 32 metréow byto przetwarzane klatka
po klatce przez model YOLOVS, ktéry generowal ramki ograniczajace wykrytych
0s0b, wspotrzedne ich srodkow oraz poziom ufnosci detekeji.

Wydajnos¢ modelu okazata si¢ wystarczajaca do dziatania w czasie rze-
czywistym. W kazdej klatce pozycja srodka ramki byla zapisywana jako punkt
referencyjny stuzacy do obliczania przemieszczen. Wykorzystano jedynie jedna
klase (person), co pozwolito unikna¢ problemow z wieloklasowg analizg sceny.

Detekcja obiektow w kolejnych klatkach wideo nie gwarantuje zachowania
tej samej tozsamosci obiektow, poniewaz YOLOvVS w kazdej klatce wykonuje de-
tekcje niezaleznie. Aby zapewni¢ spojnos¢ ruchu poszczegolnych osob, koniecz-
ne bylto opracowanie uproszczonego mechanizmu sledzenia obiektow.
Zastosowano procedure:

1. Dlakazdego wykrytego obiektu obliczano odlegto$¢ pomigdzy jego aktualng
pozycja (Srodek ramki) a pozycjami obiektow z poprzedniej klatki.

2. Jesli odleglos¢ byta mniejsza niz 50 pikseli, uznawano, ze jest to ten sam
obiekt i przypisywano mu ten sam identyfikator ID.

3. Jesli przekroczono prog 50 px, tworzono nowy identyfikator, co odpowiadato

pojawieniu si¢ nowej osoby w scenie.

Metoda ta, cho¢ prosta, okazata si¢ wystarczajaca. W analizowanym nagra-
niu liczba pieszych byta niewielka, a trajektorie nie przecinaty si¢ w sposob istot-
nie ztozony, dzigki czemu nie wystapily problemy charakterystyczne dla gestych
scen. Rezultat przedstawiono na Rysunku 1.
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Rysunek 1. Klatka video z uruchomionym algorytmem YOLO-8 trenowanym do detekcji

0s0b

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Kalibracja przestrzenna i przeliczanie pikseli na metry

Aby oszacowa¢ predkos¢ ruchu pieszych, konieczne byto okreslenie relacji
pomiedzy odleglosciag w pikselach a rzeczywista odleglosciag w metrach. W tym

celu zastosowano wspolczynnik kalibracyjny:

32 metry

Y £ 0,085 m/px.
375 pikseli m/px

pixel_to_meter_ratio =

Wartos$¢ ta zostata wyznaczona na podstawie znanego odcinka znajdujace-
go si¢ w analizowanej scenie, co stanowi standardowa praktyke w analizie nagran
UAV, gdy dostep do parametréw kamery jest ograniczony.

Przemieszczenie obiektu pomig¢dzy klatkami wyliczano jako:

As = pixel_distance X pixel_to_meter_ratio.

Z kolei czas pomiedzy klatkami, przy znanej liczbie klatek na sekunde na-

grania, pozwalat obliczy¢ predkos¢:

199



Analiza metod YOLO w detekcji obiektow z obrazow rejestrowanych przez UAV oraz ich...

Predkos¢ wyrazano nastepnie w km/h.

Filtracja i stabilizacja wynikow predkosci

W trakcie badan zaobserwowano, ze nawet niewielkie niestabilnosci detek-
cji prowadza do skokéw w wartosciach predkosci. Dotyczyto to:
e chwilowych przesunig¢ ramek,
e blednych deteke;ji,
e zaniku obiektu na pojedyncza klatke,
¢ lokalnych zaslonig¢ obiektow.
Aby temu przeciwdziata¢, wprowadzono dwa mechanizmy stabilizujace.

Zastosowano usrednianie ostatnich pieciu wartosci predkosci:

4
1 .
Vsmooth (t) = gz v(t —i).
i=0

Mechanizm ten redukowatl fluktuacje wynikajace z nieregularnych detekcji.

W przypadku gdy chwilowa predko$¢ wzrastata o ponad 30% w stosunku do
wartos$ci z poprzedniej iteracji, byla ona zastgpowana wartoscig wczesniejszg. Za-
stosowany filtr skutecznie ograniczat wptyw btedow detekcji, zapobiegal wyste-
powaniu nienaturalnych skokow predkosci, a jednoczesnie umozliwial swobodne
spadki predkosci, na przyktad w sytuacji zatrzymania si¢ pieszego. Potaczenie
obu metod filtracji pozwolilo na uzyskanie stabilnych i realistycznych przebiegow
predkosci w czasie. Koncowa wizualizacja wynikéw obejmowata wyswietlanie
ramek ograniczajacych wokot wykrytych pieszych oraz wygtadzone wartosci ich
predkosci wyrazone w kilometrach na godzing, przy jednoczesnym pominigciu
identyfikatoréw obiektow w celu poprawy czytelnosci prezentowanych danych.

Celem byta jak najprostsza prezentacja informacji ilo§ciowej, tj. predkosci

ruchu pieszych, bez przetadowania obrazu dodatkowymi elementami.
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Ewaluacja dzialania modelu YOLOvVS

Po przejsciu procesu treningu modelu YOLOVS opracowano macierz po-
mylek celem pokazania, jak czgsto detekcje modelu pokrywaja si¢ z rzeczywisty-
mi etykietami (Rysunek 2).
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Rysunek 2. Macierz pomylek modelu YOLOVS

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wyniki oceny modelu YOLOVS wskazuja, ze przy progu ufnos$ci rownym
0,88 osiggnal on wartos$¢ F1-score (Rysunek 3) na poziomie okoto 0,6. W trak-
cie analizy odnotowano 104 poprawne wykrycia 0s6b oraz 96 przypadkow po-
prawnego rozpoznania tla jako tla, czyli sytuacji, w ktorych nie wystepowaty
obiekty. Jednoczes$nie zaobserwowano jedynie niewielka liczbe falszywych wy-
nikdéw pozytywnych i negatywnych. Analiza macierzy pomytek oraz krzywej F1

w funkcji progu ufnosci potwierdzita wysoka skuteczno$¢ modelu w warunkach
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obrazowania z UAV, co podkresla istotng rol¢ trenowania sieci na danych dosto-

sowanych do specyfiki perspektywy lotnicze;.

o F1-Confidence Curve
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Rysunek 3. Zalezno$¢ F1-score od progu ufnosci

Zrodto: opracowanie wlasne.

W ramach badan wykonano poréwnanie detekcji trzech modeli YOLO:
YOLOV4, YOLOVS (wersje s oraz 1) i YOLOVS. Analize mozliwosci zastosowa-
nia w analizie sekwencji wideo z poziomu bezzatogowych statkow powietrznych
przedstawiono w Tabeli 1.

Wyniki
e YOLOvV4 i YOLOVS nie wykrywaty pieszych z wysoko$ci 32 metrow. De-
tektory te, trenowane na COCO, nie byly przystosowane do tak matych
obiektow.
e YOLOVS, trenowany na dedykowanym zbiorze UAV, zapewniat detekcje

stabilne i uzyteczne.
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Tabela 1. Poréwnanie cech algorytméw YOLO v4, v5i v8

Cecha YOLOv4 YOLOVS YOLOvS
Wersja Darknet PyTorch Ultralytics (PyTorch)
Detekcja 0sob z gory | Bardzo niska Niska Wysoka (po
dotrenowaniu)

Wymagana dodatkowa | Tak Tak Tak, lecz nie w wysokim

nauka stopniu ztozonosci

Integracja z cv2 Wymaga konwersji | Prosta Natychmiastowa

Czas detekcji (CPU) (31,1 ms 23,3 ms 16,1 ms

Obstuga klas wiasnych | Reczna Wbudowana | Automatyczna
konfiguracja (Roboflow)

Stabilnos¢ predykeji | Niska przy matych | Niestabilna |Dobra z wygtadzaniem
osobach

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Uzyskane wyniki sg zgodne z obserwacjami prezentowanymi w literaturze
przedmiotu, ktore wskazuja na ograniczong transferowalno$¢ modeli uczonych
na danych pozyskiwanych z perspektywy naziemnej do zastosowan wykorzystu-
jacych obrazowanie z innych punktéw widzenia. Jednocze$nie potwierdzaja one
wyrazng przewage nowszych wersji algorytmoéw z rodziny YOLO w zadaniach
detekcji obejmujgcych mate obiekty, dla ktorych kluczowe znaczenie maja za-

rowno architektura sieci, jak 1 zastosowane strategie uczenia.

Dyskusja

Wyniki przeprowadzonych badan wilasnych pozwalaja na sformutowanie
szeregu istotnych obserwacji dotyczacych detekcji pieszych oraz estymacji ich
predkosci na nagraniach z UAV przy wykorzystaniu modeli YOLO, w szczegol-
nosci YOLOVS. Analiza eksperymentalna potwierdza zaktadane wczes$niej trud-
no$ci zwigzane z przetwarzaniem obrazow lotniczych, a jednoczesnie pozwala na
weryfikacje¢ skutecznosci wspdlczesnych rozwigzan detekcyjnych w tym specy-
ficznym $rodowisku.

Jednym z kluczowych wnioskow wynikajacych z badan jest potwierdzenie
obserwacji powszechnie opisywanej w literaturze (m.in. Kaur i in., 2025; Zeng
1 in., 2025; Fan i in., 2025), ze skuteczna detekcja obiektow w obrazach UAV
wymaga dostrojenia modeli do specyfiki danych lotniczych oraz rozwigzan lepiej
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radzacych sobie z matymi obiektami. Dotyczy to zwlaszcza pieszych obserwowa-
nych z wysokosci ok. 30 metréw, ktorych reprezentacja wizualna jest ograniczo-
na do zaledwie kilkudziesi¢ciu pikseli. Badania porownawcze przeprowadzone
w niniejszej pracy wykazaly, ze zarbwno YOLOv4, jak i YOLOVS — pomimo
swojej popularnosci w zastosowaniach naziemnych — nie byly w stanie poprawnie
wykrywac pieszych w analizowanej scenie.

Z kolei YOLOVS, po odpowiednim dostrojeniu do danych UAYV, osiggnat
znaczgco lepsze wyniki, co potwierdza kluczowa role dostrojenia algorytmu oraz
doboru reprezentatywnego zbioru danych. Osiggniety F1-score na poziomie oko-
1o 0,6 przy wysokim progu ufnosci (0,88) nalezy uzna¢ za zadowalajacy w anali-
zowanych warunkach, zwlaszcza ze dane pochodza z perspektywy lotniczej, ktora
charakteryzuje si¢ wysokim stopniem trudnosci i stosunkowo matg liczbg pikseli
reprezentujacych sylwetke pieszego.

Wyniki te s3 zgodne z podej$ciami zaprezentowanymi w literaturze — m.in.
C4D-YOLOVS (Zeng i in., 2025), LUD-YOLO (Fan i in., 2025) oraz Enhanced
YOLOVS (Luo, Yuan, 2025) — w ktorych autorzy potwierdzajg koniecznos¢ wzbo-
gacania informacji kontekstowej i modyfikowania architektury detektora, tak aby
lepiej radzit sobie z malymi obiektami. W szczegdlnosci modyfikacje dotyczace
przetwarzania cech wielorozdzielczych odgrywaja kluczows role w poprawie do-
ktadnosci detekciji.

Kolejnym istotnym aspektem analizowanych badan jest wptyw stabilno$ci
detekcji na estymacje predkosci obiektow. Nawet pojedyncze btedne wykrycie,
przesuni¢cie ramki lub chwilowy brak detekcji prowadza do nienaturalnych sko-
koéw w wartosciach predkosci, dlatego w literaturze poswigconej estymacji pred-
kosci 1 ekstrakcji danych ruchowych z materiatu UAV podkresla si¢ znaczenie
stabilnej detekcji oraz $ledzenia obiektow (Jiao, Fei, 2023; Manjusha i in., 2025).
W analizowanym projekcie istotng poprawe stabilno$ci uzyskano dzigki zasto-
sowaniu dwoch metod filtracji: wygladzania $rednig ruchomg oraz filtru zmian
powyzej 30%. Mechanizmy te znaczaco zredukowaly liczbe anomalii 1 poprawily
spojnos¢ czasowa wynikow.

Podejscie zastosowane w badaniach wilasnych jest zbiezne z zalecaniami
Ultralytics (2024a), w ktorych podkresla si¢ koniecznos¢ wykorzystania filtracji
w zadaniach obejmujacych przeliczanie trajektorii na jednostki metryczne. Litera-

tura wskazuje, ze przy braku takich mechanizméw nawet bardzo dobre detektory
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moga generowac dane ruchowe niskiej jakosci z punktu widzenia analizy dyna-
miki obiektow.

Jednoczes$nie nalezy zauwazy¢, ze zastosowane rozwigzania stanowig
kompromis pomi¢dzy ztozono$cia obliczeniowg a jakoscig wynikow. Szczegol-
nie interesujace wydaje si¢ porownanie tych metod z bardziej zaawansowany-
mi algorytmami $ledzenia — takimi jak Deep SORT czy ByteTrack — ktore moga
dodatkowo poprawi¢ spdjnos¢ trajektorii, cho¢ kosztem wigkszej ztozonosci
implementacyjne;j.

W badaniach zdecydowano si¢ na zastosowanie uproszczonego algorytmu
sledzenia opartego na minimalnej odlegtosci pomigdzy srodkami ramek detekcji.
Jest to zgodne z praktyka stosowang w wielu projektach badawczych, w ktorych
liczba obiektow jest niewielka, a trajektorie nie przecinajg si¢ w sposob ztozony.
W analizowanym scenariuszu mechanizm ten zapewnit pelng funkcjonalno$¢ sys-
temu, pozwalajac na jednoznaczne przypisywanie identyfikatoréw ID.

W bardziej ztozonych $rodowiskach — np. przy duzym zaggszczeniu pie-
szych, licznych zastoni¢ciach Iub dynamicznych zmianach perspektywy UAV —
konieczne moze by¢ zastosowanie bardziej ztozonych metod $ledzenia. Literatura
sugeruje, ze wykorzystanie algorytmow takich jak SORT, Deep SORT, a nawet
rozwigzan opartych na transformatorach sekwencyjnych (np. TrackFormer) moze
znacznie poprawi¢ cigglosé trajektorii, szczegolnie w scenach wieloobiektowych.

W niniejszym projekcie zastosowano prostg metode kalibracji przestrzen-
nej opartg na znanej dtugosci odcinka widocznego w scenie. Jest to podejscie
powszechnie stosowane w sytuacjach, gdy brak jest petnych parametréw kamery
lub gdy UAV jest platformg ruchomg o zmiennym potozeniu. Niemniej jednak
metoda ta ma swoje ograniczenia — w szczegolnosci:

e wspoélczynnik piksel-metr moze zmienia¢ si¢ dynamicznie wraz z wysoko-
scig lotu,
¢ nachylenie kamery powoduje znieksztatcenia perspektywiczne,

e brak jednorodnosci rozdzielczoS$ci przestrzennej w obrebie kadru.
Dokumentacja Ultralytics oraz liczne prace naukowe wskazuja, ze doktad-
niejsze systemy estymacji predkosci powinny wykorzystywaé informacje o geo-
metrii kamery, dane telemetryczne UAV lub metody rekonstrukcji 3D. W niniej-

szym projekcie celem bylo jednak zbudowanie prototypowego systemu, ktory
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dziata w praktycznych warunkach minimalnych, co uzasadnia zastosowanie pro-

stej kalibracji.

Zarowno wyniki wtasne, jak 1 obserwacje z literatury, wskazuja na kilka
kierunkéw rozwoju omawianych metod:

1. Zwickszenie rozmiaru i roznorodno$ci zbioru treningowego — pozwoli to na
poprawg generalizacji modelu YOLOVS i jego odporno$ci na zmienne wa-
runki lotu UAV.

2. Integracja zaawansowanych algorytméw $ledzenia — takich jak Deep SORT,
ByteTrack, BoT-SORT, zwickszytaby to stabilnos¢ trajektorii pieszych.

3.  Wykorzystanie danych telemetrycznych UAV umozliwiloby dynamiczna ka-
libracje przestrzenna, eliminujac znieksztatcenia perspektywy.

4. Por6éwnanie ré6znych wariantow YOLO w warunkach UAV — szczegélnie
ekscytujgce byloby przetestowanie YOLOVY, YOLOvII oraz wariantow
zoptymalizowanych dla matych obiektow (np. SOD-YOLO, LRDS-YOLO).

5. Pelna walidacja na wigkszej liczbie nagran referencyjnych — najlepiej z rze-
czywistymi pomiarami predkosci pieszych.

6. Mozliwo$¢ integracji analizy ruchu pieszych z modelami predykcji trajek-
torii — w scenach z UAV mogloby to znalez¢ zastosowanie w inteligentnych

systemach bezpieczenstwa.

Whioski

Analiza literatury oraz przeprowadzone badania wtasne jasno wskazuja, ze
nowoczesne detektory obiektow z rodziny YOLO — w szczegolnosci YOLOvVS —
stanowia obecnie jedno z najbardziej obiecujacych narzedzi do analizy obrazéw
pochodzacych z bezzatogowych statkow powietrznych (UAV). Ich zdolno$¢ do
dziatania w czasie rzeczywistym, potaczenie wysokiej doktadno$ci z wydajnoscia
oraz mozliwo$¢ dostosowania architektury do specyfiki danych lotniczych czy-
nia je wyjatkowo przydatnymi w zadaniach obejmujacych monitorowanie ruchu
pieszych.

Przeglad literatury potwierdza, ze skuteczna detekcja obiektow w scenach
lotniczych wymaga dostrojenia modeli do specyfiki danych UAV oraz rozwia-
zan lepiej radzacych sobie z matymi obiektami. Wybrane prace (Kaur i in., 2025;
Zengiin., 2025; Fani in., 2025) podkreslaja znaczenie adaptacji architektury oraz
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wzbogacania zbiorow danych, co znajduje potwierdzenie takze w wynikach ba-
dan wlasnych. Badania eksperymentalne wykazaty, ze YOLOvV8 — wytrenowany
na dostosowanym zbiorze danych UAV —umozliwia skuteczng detekcje pieszych
oraz stabilng estymacje¢ ich predkosci. Zastosowanie metod filtracji sygnatu ($red-
nia ruchoma i filtr gwattownych zmian) znaczaco poprawito jakos¢ uzyskiwanych
wynikoéw 1 pozwolito na eliminacje artefaktow wynikajacych z chwilowych ble-
doéw detekceji. Prosty algorytm $ledzenia, oparty na minimalnej odlegtosci pomig-
dzy detekcjami, okazat si¢ wystarczajacy w analizowanej scenie, cho¢ w bardziej
ztozonych srodowiskach zasadna bylaby integracja z bardziej zaawansowanymi
metodami $ledzenia.

Poréwnanie YOLOv4, YOLOvVS i YOLOvV8 wykazalo wyrazng przewage
nowszej architektury, co jest zgodne z trendami opisanymi w literaturze. W szcze-
golnosci YOLOvV4 oraz YOLOVS — bez dodatkowego trenowania — nie byty w sta-
nie wykrywac pieszych na wysokosci 30 m, podczas gdy YOLOVS, przystosowa-
ny do tej perspektywy, zapewnial detekcje wystarczajaco stabilne, aby mozliwe
bylo estymowanie predkosci.

Wnioski te prowadza do kilku kluczowych obserwacji:

1. Nowoczesne architektury YOLO (v8 i nowsze) stanowia fundament prak-
tycznych rozwigzan detekcyjnych dla UAV, pod warunkiem odpowiedniego
dostosowania do danych lotniczych.

2. Trenowanie na dedykowanych zbiorach danych jest konieczne, aby uzyskaé
wysoka skutecznos¢ detekceji pieszych z perspektywy pionowe;.

3. Realistyczna estymacja predkosci wymaga zastosowania filtracji oraz sledze-
nia obiektow, nawet w systemach opartych na wysokiej jakosci detektorach.

4. Obszar estymacji predkosci pieszych w danych UAV pozostaje stosunkowo
stabo zbadany, co otwiera szerokie mozliwos$ci dalszych badan naukowych.

5. Zwigkszenie skali zbiorow danych, integracja danych telemetrycznych UAV
oraz zastosowanie zaawansowanych metod $ledzenia moga znaczaco pod-

nies$¢ jakos¢ przysztych systemow.

Przedstawiona praca stanowi istotny wktad w rozwdj narzgdzi i metod ana-
lizy ruchu pieszych w obrazach UAV, taczac aktualny stan wiedzy z praktyczna

implementacja dziatajacego prototypu systemu.
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