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Abstract 

Object recognition systems and augmented reality devices aim to bridge the gap between the virtual and real worlds. It is 

natural, then, to combine these two technologies to create devices that can assist us in various aspects of life. This paper 

compares four object detection models: Faster R-CNN ResNet-101 v1, YOLO v8s, SSD MobileNet v2, and  

EfficientDet Lite 2 in the context of their use with augmented reality glasses. Using a simulated test environment, we 

examined resource consumption, energy efficiency, precision, and speed of the models during real-time operation. The 

results confirm that models using single-stage architecture are more suitable for real-time operation directly on the device. 

Among the single-stage models, YOLO v8s proved to be the most efficient. 
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Streszczenie 

Systemy rozpoznawania obiektów i urządzenia rozszerzonej rzeczywistości łączą świat wirtualny z rzeczywistym. Natu-

ralnym krokiem wydaje się więc połączenie obu tych technologii by tworzyć urządzenia wspierające różne aspekty życia. 
Niniejsza praca porównuje cztery modele wykrywania obiektów: Faster R-CNN ResNet-101 v1, YOLO v8s, SSD Mobi-

leNet v2 i EfficientDet Lite 2 z perspektywy zastosowania w okularach rozszerzonej rzeczywistości. Wykorzystując sy-

mulowane środowisko testowe, badane są zużycie zasobów, energooszczędność, precyzja i szybkość modeli podczas 

działania w czasie rzeczywistym. Uzyskane wyniki badań potwierdziły, że modele wykorzystujące architekturę jedno-
etapową są lepiej przystosowane do działania w czasie rzeczywistym, a najwydajniejszym okazał się YOLO v8s. 

Słowa kluczowe: wykrywanie obiektów; inteligentne okulary; rzeczywistość rozszerzona; sieci neuronowe 
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1. Wstęp 

Wizja komputerowa jest dziedziną, która zaczęła się roz-
wijać już w latach sześćdziesiątych dwudziestego wieku, 
jednak dopiero w ostatniej dekadzie doświadczyła rewo-
lucji za sprawą wykorzystania sieci neuronowych. W tym 
czasie powstało wiele różnych architektur i podejść do 
trenowania modeli zorientowanych na wykrywanie 

obiektów. Zadanie systemów do wykrywania obiektów 
opartych na konwolucyjnych sieciach neuronowych 

można podzielić na dwie części: odnajdywanie pozycji 
obiektu i jego kategoryzacja. 

Wśród detektorów opartych na sieciach neuronowych 

najpopularniejszy jest podział na jednostopniowe i dwu-

stopniowe modele wykrywania obiektów. To dwa po-

wszechne podejścia stosowane w wizji komputerowej do 

identyfikacji i lokalizacji obiektów na obrazie [1-3]. 

Detektory jednoetapowe mają na celu bezpośrednie 
przewidywanie ramek ograniczających i etykiet klas dla 

obiektów w jednym przejściu przez sieć neuronową. 
Przykłady detektorów jednoetapowych obejmują modele 
takie jak YOLO (You Only Look Once) i SSD (Single 

Shot Multibox Detector). Modele te zazwyczaj składają 
się z pojedynczej sieci neuronowej, która jednocześnie 
przewiduje klasy obiektów i współrzędne obwiedni dla 
wszystkich obiektów na obrazie. 

 

Zalety: 

• Prostota: Detektory jednoetapowe są prostsze i szyb-
sze, ponieważ wykonują przewidywania w jednym 

kroku, 

• Operacja w czasie rzeczywistym: Ze względu na 
swoją wydajność, detektory jednoetapowe są często 
wykorzystywane do zastosowań w czasie rzeczywi-
stym. 

Wady: 

• Niższa dokładność: Detektory jednoetapowe mogą 
mieć trudności z dokładną lokalizacją małych obiek-
tów i mogą mieć niższą precyzję w porównaniu do 
detektorów dwustopniowych, 

• Brak kontekstu: Przewidywania są dokonywane bez 
uwzględnienia kontekstu lub relacji między różnymi 
regionami obrazu. 

Detektory dwuetapowe dzielą proces wykrywania obiek-
tów na dwa etapy: propozycję regionu i klasyfikację. 
Pierwszy etap proponuje zestaw regionów, które mogą 
zawierać obiekty, a drugi etap klasyfikuje te regiony i 
udoskonala przewidywania obszarów. Przykłady dwue-

tapowych detektorów obejmują modele takie jak R-CNN 

(regionalna konwolucyjna sieć neuronowa), Fast R-CNN 

i Faster R-CNN. Modele te obejmują sieć propozycji re-
gionów w pierwszym etapie, aby zasugerować regiony 
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kandydujące, które są następnie przetwarzane w celu kla-
syfikacji i udoskonalenia obszarów w drugim etapie. 
Zalety: 

• Wyższa dokładność: Dwuetapowe detektory często 
osiągają wyższą dokładność, zwłaszcza w scenariu-
szach z małymi obiektami lub złożonymi scenami, 

• Lepsza lokalizacja: Dwuetapowy proces pozwala na 

lepsze zlokalizowanie przewidywań obwiedni. 
Wady: 

• Wolniejsze wnioskowanie: Modele dwustopniowe 

mogą być bardziej wymagające obliczeniowo i wol-
niejsze w porównaniu do modeli jednoetapowych, 

• Złożoność: Architektura wieloetapowa może być bar-
dziej złożona i trudniejsza do wytrenowania. 
Okulary rozszerzonej rzeczywistości mogą wykorzy-

stywać model do rozpoznawania obrazów, który znajduje 
się na serwerze lub bezpośrednio na urządzeniu mobil-
nym podłączonym do okularów. Na potrzeby niniejszych 

badań został wybrany wariant z instalacją bezpośrednio 
na urządzeniach podłączonych do okularów. Do najważ-
niejszych zalet wykorzystania urządzeń mobilnych jako 

platformy zaliczają się: 
• Krótki czas reakcji: Jeśli istnieje potrzeba szybkiej re-

akcji na obiekty w czasie rzeczywistym, instalacja 

modelu na urządzeniu mobilnym może być korzyst-

niejsza, aby zminimalizować opóźnienia związane z 
przesyłaniem danych do serwera, 

• Brak zależności od zasobów sieciowych: W przy-

padku, gdy nie ma połączenia internetowego lub jest 
ono zbyt słabe, urządzenia z modelami zainstalowa-
nymi lokalnie mogą nadal wykonywać swoje zada-
nia. Jest to szczególnie istotne w zastosowaniach, 

które wymagają dużej niezawodności, 
• Bezpieczeństwo danych: W przypadku, gdy analiza 

obrazów obejmuje dane poufne, warto rozważyć, 
gdzie będą one przetwarzane. Dla urządzeń rozsze-
rzonej rzeczywistości jest to bardzo istotne, ponieważ 
są one wykorzystywane przez użytkownika w wielu 
miejscach i mogą przesyłać do sieci obrazy o pouf-

nych treściach, takie jak hasła, PIN-y, dane osobowe 

i inne wrażliwe dane. 

Okulary rozszerzonej rzeczywistości zaliczają się do 
urządzeń z kategorii technologii mobilnej. Z tego po-

wodu jednym z kryteriów wyboru było zoptymalizowa-

nie do pracy na tychże urządzeniach. Dlatego do testów 
wybrano 3 modele, które są dostosowane do działania na 

urządzeniach mobilnych [4-5]. 

2. Cel, zakres pracy i hipotezy badawcze 

Celem badań jest porównanie modeli do wykrywania 

obiektów w kontekście ich wykorzystania z okularami 

rozszerzonej rzeczywistości. Do przeprowadzenia bada-

nia wybrano 4 modele wykorzystujące najnowocześniej-
sze architektury do wykrywania obiektów: 
1. Faster R-CNN ResNet-101 v1 [wersja 640x640], 

2. YOLO v8 [wersja s], 

3. SSD MobileNet v2 [wersja FPNLite 320x320], 

4. EfficientDet Lite [wersja 2]. 

Architektura Faster R-CNN jest dwuetapowa. Oznacza to 

rozdzielenie sieci na dwa etapy: propozycję regionów i 
klasyfikację, w odróżnieniu od pozostałych modeli, które 
wykonują oba te zadania w ramach jednej sieci neurono-
wej. Badania biorą pod uwagę skuteczność, zużycie za-
sobów oraz szybkość działania wyżej przedstawionych 
modeli podczas pracy w symulowanym środowisku wy-
korzystującym okulary do rozszerzonej rzeczywistości. 
Zakres pracy obejmuje: 

• Przegląd literatury i zagadnień związanych z tematem 
pracy, 

• Przygotowanie oprogramowania i środowiska ba-
dawczego pozwalającego na mierzenie metryk wy-
dajności i skuteczności modeli, 

• Przeprowadzenie badań i analiza wyników, 

• Sformułowanie wniosków. 

W ramach pracy sformułowano trzy hipotezy badawcze: 

H1: Modele wykorzystujące jednoetapową architekturę 
są szybsze w wykrywaniu obiektów. 

H2: Modele wykorzystujące jednoetapową architekturę 
zużywają mniej zasobów. 
H3: Modele wykorzystujące architekturę dwuetapową są 
dokładniejsze. 

3. Przegląd literatury 

W ostatnich latach, wraz z rosnącymi możliwościami 
systemów mobilnych, pojawia się coraz więcej badań  
[6-9] dotyczących implementacji modeli na przenośnych 
systemach w celu stworzenia użytecznego środowiska 
rozszerzonej rzeczywistości (AR). Dynamiczny postęp w 
tej dziedzinie otwiera nowe perspektywy dla praktycz-

nych zastosowań, obejmujących nie tylko sferę rozrywki, 

ale także przemysł, usługi oraz do użytku prywatnego. W 

tym rozdziale przyjrzeliśmy się pracom, które podejmują 
tematykę związaną z uruchomieniem modeli opartych na 

sieciach neuronowych na urządzeniach mobilnych. 
W 2022 roku opublikowano artykuł [10], w którym 

przeprowadzono kompleksową analizę artykułów doty-

czących detekcji obiektów z wykorzystaniem rozszerzo-

nej rzeczywistości. Praca zawiera przegląd aktualnych 
technologii i urządzeń stosowanych w AR oraz często 
używanych algorytmów detekcji obiektów na przestrzeni 

ostatniej dekady. Podkreślane są różnice między głębo-
kim uczeniem a klasycznymi klasyfikatorami statystycz-

nymi, ukazując liczne zalety stosowania głębokiego 
uczenia. Badania pokazują wzrost liczby publikacji w tej 

dziedzinie. Autorzy podkreślają konieczność uwzględ-
nienia wielu czynników, takich jak typ algorytmu, roz-
miar modelu, warunki sieciowe i moc obliczeniowa urzą-
dzeń AR, przy implementacji obliczeń po stronie serwera 
lub lokalnie na urządzeniach. 

Artykuł [11] z konferencji IEEE International Confe-

rence on Edge Computing and Communications przed-

stawia rozwiązanie umożliwiające uruchomienie modelu 

YOLOv8 w czasie rzeczywistym na urządzeniu Micro-

soft HoloLens. Model YOLOv8, w 5 różnych wersjach 

przygotowanych przez autorów, został przetestowany 

pod kątem możliwości działania w czasie rzeczywistym, 

będąc uruchomionym bezpośrednio na urządzeniu 
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noszonym przez użytkownika, bez potrzeby korzystania 

z zewnętrznego serwera w chmurze. Najwydajniejsza 

wersja modelu, osiągająca około 11 klatek na sekundę, to 

YOLOv8n. Autorzy pracy zauważają jednak, że w nie-

których sytuacjach model YOLOv8s, który oferuje więk-
szą dokładność w wykrywaniu obiektów, może mieć wy-
starczającą wydajność dla komfortowej pracy. We wnio-

skach podkreślono również znaczenie zmniejszenia roz-

dzielczości obrazu wejściowego w celu przyspieszenia 

pracy modeli, a także ich kwantyzacji. 

Kolejną pracą podejmującą temat uruchamiania mo-

deli na okularach rozszerzonej rzeczywistości jest artykuł 
[12], w którym autorzy zaprojektowali własny prototyp 

okularów rozszerzonej rzeczywistości oraz zmodyfiko-

wali architekturę YOLO, aby uzyskać wydłużony czas 

pracy na urządzeniach mobilnych, przy jednoczesnym 

zachowaniu zadowalającej wydajności. Autorzy pracy 

osiągnęli 18 klatek na sekundę przy poborze mocy na po-

ziomie 62.9mW, co zapewnia około 9 godzin pracy na 

baterii zastosowanej w prototypie okularów. Zwracają 
uwagę, że mimo wysokiej wydajności modeli, ich do-
kładność jest niższa niż w przypadku bazowych architek-

tur, na których są one oparte. 

Badania [13] przeprowadzone w celu porównania do-

kładności i prędkości wykrywania architektur YOLO, 

SSD i Faster R-CNN pokazują, że YOLO jest modelem, 

który oferuje największą wydajność wykrywania dla du-

żych zbiorów danych, takich jak COCO, użytego w ba-
daniu. Model SSD wypada pośrodku stawki, jeśli chodzi 
o dokładność wykrywania. Autorzy zwracają uwagę na 
problemy wydajnościowe tego modelu, związane z wy-

krywaniem obiektów o małych rozmiarach, spowodo-

wane używaniem zbyt dużej rozdzielczości w warstwie 

odpowiedzialnej za ten aspekt. Najgorzej w porównaniu 

wydajnościowym wypadł model oparty na architekturze 

Faster R-CNN, choć miał on największą dokładność 
wśród testowanych modeli. 

Autorzy kolejnej pracy [14] przygotowali aplikację 
na urządzenia mobilne z systemem iOS, wspierającą 

użytkownika w procesie składania mebli. Zadaniem było 
wyświetlanie modelu 3D aktualnie składanego mebla 
oraz identyfikowanie jego elementów za pomocą modelu 
YOLO. Badania skupiają się na doświadczeniu użytkow-
ników w pracy z aplikacją. Ankiety przeprowadzone na 

badanych pokazują, że wykorzystanie modelu AI do wy-

krywania składanych elementów pomaga w pracy. Jed-

nakże używanie tego rozwiązania na smartfonie odbiera 

niezbędną swobodę ruchu. Autorzy wskazują na możliwe 
usprawnienia aplikacji, takie jak przeniesienie jej na 

urządzenia noszone, poprawa wykrywania mniejszych 

przedmiotów oraz rozwiązanie problemu zacieniania 

podczas wizualizacji planów na ekranie. Ponadto praca 

wskazuje, że zadowalająca dla użytkowników płynność 
aplikacji osiągana jest przy około 20 klatkach na se-

kundę. 

4. Metodyka badawcza 

Aby porównać modele w kontekście ich wykorzystania 

na okularach rozszerzonej rzeczywistości, zaplanowano 

eksperyment polegający na umieszczeniu kamery 

internetowej przed ekranem telewizora. Na telewizorze 

były wyświetlane obrazy przedstawiające obiekty, które 
należą do klas zbioru danych COCO [15], na którym były 
trenowane wszystkie testowane modele. Obraz z kamery 

był wejściem dla każdego z modeli. Podczas wykrywania 

zostały zebrane informacje o szybkości wykrycia, do-

kładności oraz wykorzystaniu zasobów danej maszyny. 

4.1. Przygotowanie oprogramowania do testowania 

modeli 

Na potrzeby badań uproszczono dane wyjściowe każ-
dego z modeli. Zastosowano algorytm znajdujący obiekt, 

który znajduję się najbliżej środka ekranu, a jednocześnie 
wynik klasyfikacji jest nie mniejszy niż 90% wyniku dla 
obiektu z największą pewnością. Program do testowania 

modeli został napisany w języku Python. Pozwala na te-

stowanie wybranego modelu w 3 trybach: 

1. Wydajność – Podczas wykrywania zbierane są in-
formacje o zużyciu zasobów systemowych oraz 

szybkości wykrywania, 

2. Dokładność – Podczas wykrywania zbierane są in-
formacje o wykrytej klasie w centrum obrazu i 

pewności, z jaką klasa została wykryta, 

3. Na żywo – Na wyświetlaczu okularów jest wyświe-
tlana nazwa wykrytej klasy przed polem widzenia 

użytkownika. 

4.2. Przygotowanie oprogramowania do zbierania 

informacji o zużyciu zasobów i dokładności mo-
delu 

W celu przeprowadzenia analizy porównawczej modeli 
określono metryki, które były mierzone w czasie wyko-

nywania testów. W tabeli poniżej przedstawiono metryki 
zbierane podczas testów wydajności w celu określenia 
zużycia zasobów wykorzystywanych przez komputer 
podczas wykrywania obiektów. 

Tabela 1: Metryki zbierane podczas testu wydajności 

Metryka Opis 

Czas 

wykrycia (s) 
Czas potrzebny na wykrycie obiektu 

Użycie 

procesora (%) 

Procentowe wykorzystanie procesora 

przez program 

Użycie 

pamięci (MB) 

Pamięć RAM zaalokowana przez  

program 

Pobór mocy 
procesora (W) 

Moc pobrana przez procesor podczas 

działania programu 

Temperatura 

procesora (°C) 
Temperatura procesora podczas  

działania programu 

 

Podczas badań dokładności zbierano metryki opisujące 
zdolność modeli do skutecznego wykrywania obiektów 
z testowego zbioru danych. 
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Tabela 2: Metryki zbierane podczas testu dokładności 

Metryka Opis 

FPS 
Frames Per Second – częstotliwość od-

świeżania informacji o wykryciu 

Czas wykrycia 

(s) 
Czas potrzebny na wykrycie obiektu 

Dokładność 

(%) 

Procent wykrytych obiektów na zdję-
ciach, które zostały poprawnie  

zidentyfikowane. 

Pewność 
Pewność wykrytej klasy  

w skali od 0 do 1 

Poprawność 

Wartość prawda/fałsz wskazująca, czy 

poprawnie wykryto klasę obiektu znaj-
dującego się na zdjęciu 

5. Przeprowadzenie badań 

Do przeprowadzenia badań wykorzystano dwa kompu-

tery stacjonarne oraz dwa laptopy. Laptopy posiadały 
mniejszą ilość pamięci RAM i procesory starszych gene-

racji Intela niż nowsze procesory AMD zainstalowane w 
komputerach stacjonarnych. Dodatkowo testy zostały 
przeprowadzone na każdej maszynie dwukrotnie z wyko-
rzystaniem systemu operacyjnego Windows oraz Linux. 

Tabela 3: Specyfikacje urządzeń testowych 

Nazwa 

urządzania 
L1 L2 PC1 PC2 

Systemy 

operacyjne 
Linux, Windows 

Model  

procesora 

Intel 

Core 

I3- 

4200H 

Intel 

Core 

I5-

6300U 

AMD 

Ryzen 

5 5600 

AMD 

Ryzen 

5 2600 

Ilość rdzeni / 
wątków 

2 / 4 2 / 4 6 / 12  6 / 12 

Taktowanie 
2,8 

GHz 

2,4 

GHz 

3,5 

GHz 

3,4 

GHz 

Pamięć RAM 8GB 8GB 16 GB 32 GB 

 

6. Wyniki badań 

Podczas badań kamera ustawiona była w kierunku tele-

wizora podłączonego do urządzenia, na którym wykony-
wany był test modeli. Dla każdego urządzenia wykonano 
testy wydajności i dokładności modeli. Przygotowano 

zbiór 240 zdjęć, po trzy zdjęcia dla każdej klasy ze zbioru 

danych COCO. 

6.1. Wyniki badań dokładności 

Po przeprowadzeniu badań dokładności modeli wyniki 
zostały uśrednione, aby uniezależnić je od konfiguracji 
maszyny i systemu, na którym działał program testowy. 
Tabela poniżej przedstawia wyniki dokładności wykry-
wania dla poszczególnych modeli. 

Tabela 4: Podsumowanie wyników badań dokładności 

Model 
Yolo 

v8s 

Faster 

R-CNN 

SSD 

Mobile-

Net v2 

 Efficient 

Det lite 2 

Średni 
czas 

wykrycia 

(ms) 

266 

ms 

2090 

ms 

170 

ms 

234 

ms 

Odchyle-

nie stan-

dardowe 

czasu  

wykrycia 

(ms) 

0,098 

ms 

0,865 

ms 

0,070 

ms 

0,080 

ms 

Średnia 
dokład-

ność (%) 

68,5% 63,2% 50,3% 60,0% 

Średnia 

pewność 
0,83 0,94 0,61 0,72 

Odchyle-

nie stan-

dardowe 

pewności 

0,16 0,11 0,14 0,15 

 

 

 

Rysunek 1: Wykres pudełkowy przedstawiający pewność wykrycia 

dla poszczególnych modeli. 
 

 

Rysunek 2: Wykres przedstawiający procentowe rozłożenie popranie  

i niepoprawnie sklasyfikowanych obiektów przez modele. 
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6.2. Wyniki badań wydajnościowych 

Celem badań wydajnościowych jest porównanie działa-
nia modeli na różnych maszynach. Ze względu na róż-
nice w specyfikacji wyniki zostały przedstawione osobno 
dla każdej z testowanych maszyn. 
 

 

Rysunek 3: Wykres przedstawiający średnie zużycie procesora 

w procentach dla testowanych modeli. 

 

 

Rysunek 4: Wykres przedstawiający średni pobór mocy procesora 

w watach dla testowanych modeli. 

 

 

Rysunek 5: Wykres przedstawiający średnie zużycie pamięci 
w Megabajtach dla testowanych modeli. 

 

Rysunek 6: Wykres przedstawiający średnią temperaturę procesora 

w stopniach Celsjusza dla testowanych modeli. 

 

 
Rysunek 7: Wykres przedstawiający średni czas wykrycia obiektu 

w sekundach dla testowanych modeli. 

 

 
Rysunek 8: Wykres przedstawiający średnią ilość klatek na sekundę 

dla testowanych modeli. 

 

 
Rysunek 9: Wykres przedstawiający średnią ilość klatek na sekundę 

w stosunku do poboru mocy procesora dla testowanych modeli. 
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7. Wnioski 

Wyniki badań dokładności i wydajności pokazują zna-

czące różnice w zużyciu zasobów, szybkości i precyzji 

wykrywania obiektów przez testowane modele.  
Wyniki z testów wydajności jasno potwierdziły słusz-

ność hipotezy H1, pokazując, że modele oparte na detek-

cji jednoetapowej przewyższają szybkością modele 

oparte na architekturze dwuetapowej. Modele te miały 
szybsze czasy wykrywania obiektów, co zwiększało 

średnią liczbę klatek na sekundę. Przy wynikach w gra-
nicach 12 FPS ma to duże znaczenie dla wygody korzy-
stania z interfejsu wykorzystującego detekcję obiektów. 
Jeśli chodzi o szybkość działania, najlepszym wyborem 

okazały się EfficientDet Lite 2 oraz SSD MobileNet v2. 

Wykresy zużycia zasobów systemowych pokazują, 

że we wszystkich przypadkach najwięcej zasobów wyko-

rzystywanych jest przez model Faster R-CNN w archi-

tekturze dwuetapowej, co potwierdza założenie hipotezy 

H2. Jeśli chodzi o wykorzystanie zasobów procesora, 

wszystkie modele jednoetapowe osiągają podobne wy-
niki z pojedynczymi wyjątkami. Natomiast w zakresie 

wykorzystania pamięci, model YOLO v8s zużywa jej 
średnio 2 razy mniej niż pozostałe modele, co pokazuje, 

że jest on dobrym wyborem, jeśli zależy nam na niskim 
zużyciu tego zasobu.  

Największą dokładność wykrywania uzyskał model z 
rodziny YOLO, jednak największą pewność w wykrywa-
niu klas pokazał model z rodziny dwuetapowych detek-
torów Faster R-CNN i był w tej mierze przeważający nad 
pozostałymi modelami. Niestety, nie pozwala to przyjąć 
hipotezy H3, więc musi ona zostać odrzucona. Jeśli 
ważna jest dokładność wykrywanych obiektów, dobrymi 

wyborami będą więc YOLO lub Faster R-CNN. 

Ostatecznie najlepszym wyborem w kontekście pracy 
na okularach rozszerzonej rzeczywistości są detektory w 

architekturze jednoetapowej. W szczególności model 

YOLO v8s jawi się jako dobry wybór, pokazując wysoką 
dokładność w detekcji obiektów, będąc jednocześnie 
oszczędnym w zużyciu zasobów, co ma znaczenie w 

przypadku pracy na baterii w terenie. Zachowuje on też 
odpowiednią prędkość wykrywania, dzięki czemu urzą-
dzenie może pracować w czasie rzeczywistym. 
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