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Analysis of object recognition systems using augmented reality glasses
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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 vl, 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 obiektow i urzadzenia rozszerzonej rzeczywistosci tacza Swiat wirtualny z rzeczywistym. Natu-
ralnym krokiem wydaje si¢ wigc potaczenie obu tych technologii by tworzy¢ urzadzenia wspierajace rozne aspekty zycia.
Niniejsza praca poréwnuje cztery modele wykrywania obiektow: Faster R-CNN ResNet-101 v1, YOLO v8s, SSD Mobi-
leNet v2 i EfficientDet Lite 2 z perspektywy zastosowania w okularach rozszerzonej rzeczywisto$ci. Wykorzystujac sy-
mulowane §rodowisko testowe, badane sa zuzycie zasobow, energooszczednosé, precyzja i szybkos¢ modeli podczas
dziatania w czasie rzeczywistym. Uzyskane wyniki badan potwierdzity, ze modele wykorzystujace architekture jedno-
etapow3 sg lepiej przystosowane do dziatania w czasie rzeczywistym, a najwydajniejszym okazat si¢ YOLO v8s.

Stowa kluczowe: wykrywanie obiektow; inteligentne okulary; rzeczywisto$¢ rozszerzona; sieci neuronowe
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1. Wstep
Zalety:

o Prostota: Detektory jednoetapowe sg prostsze i szyb-
sze, poniewaz wykonuja przewidywania w jednym
kroku,

e Operacja w czasie rzeczywistym: Ze wzgledu na
swoja wydajno$¢, detektory jednoetapowe sg czesto
wykorzystywane do zastosowan w czasie rzeczywi-
stym.

Wady:

e Nizsza doktadno$é: Detektory jednoetapowe moga
mie¢ trudnosci z doktadng lokalizacja matych obiek-
tow 1 moga mie¢ nizsza precyzj¢ w porownaniu do
detektoréw dwustopniowych,

Wizja komputerowa jest dziedzina, ktora zaczgta si¢ roz-
wijac juz w latach sze$¢dziesiatych dwudziestego wieku,
jednak dopiero w ostatniej dekadzie doswiadczyta rewo-
lucji za sprawa wykorzystania sieci neuronowych. W tym
czasie powstalo wiele roznych architektur i podej$¢ do
trenowania modeli zorientowanych na wykrywanie
obiektow. Zadanie systemow do wykrywania obiektow
opartych na konwolucyjnych sieciach neuronowych
mozna podzieli¢ na dwie czgsci: odnajdywanie pozycji
obiektu i jego kategoryzacja.

Wisrdd detektorow opartych na sieciach neuronowych
najpopularniejszy jest podziat na jednostopniowe i dwu-
stopniowe modele wykrywania obiektow. To dwa po-

wszechne podejscia stosowane w wizji komputerowej do * Brak kontekstu: Przewidywania sa dokonywane bez
identyfikacji i lokalizacji obiektéw na obrazie [1-3]. uwzglednienia kontekstu lub relacji migdzy roznymi
Detektory jednoetapowe majg na celu bezposrednie regionami obrazu. ) ) )
przewidywanie ramek ograniczajacych i etykiet klas dla Detektory dwuetapowe dziela proces WykryW&tma 0b1§k'
obiektow w jednym przejsciu przez sie¢ neuronowa. tow na dwa etapy: propozycje regionu 1 klasyfikacje.
Przyktady detektorow jednoetapowych obejmuja modele Pierwszy etap proponuje zestaw regionow, ktore moga
takie jak YOLO (You Only Look Once) i SSD (Single zawiera¢ obiekty, a drug¥ etap klasyfikuje te regiony i
Shot Multibox Detector). Modele te zazwyczaj skladajg udoskonala przewidywania obszarow. Przyklady dwue-
sie z pojedynczej sieci neuronowej, ktora jednoczes$nie tapoyvych detektorow obejmujq modele takie jak R-CNN
przewiduje klasy obiektow i wspotrzedne obwiedni dla (reglonalna konwolucyjna sie¢ neuronowa), Fast R-CNN
wszystkich obiektow na obrazie. i Faster R-CNN. Modele te obejmuja sie¢ propozycji re-

giondéw w pierwszym etapie, aby zasugerowaé regiony
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kandydujace, ktdre sg nastepnie przetwarzane w celu kla-
syfikacji i udoskonalenia obszaréw w drugim etapie.

Zalety:

e Wyzsza doktadno$¢: Dwuetapowe detektory czesto
osiggaja wyzsza doktadnos$é, zwlaszcza w scenariu-
szach z matymi obiektami lub ztozonymi scenami,

e Lepsza lokalizacja: Dwuetapowy proces pozwala na
lepsze zlokalizowanie przewidywan obwiedni.

Wady:

e Wolniejsze wnioskowanie: Modele dwustopniowe
moga by¢ bardziej wymagajace obliczeniowo i1 wol-
niejsze w poréwnaniu do modeli jednoetapowych,

e Zlozonos¢: Architektura wieloetapowa moze by¢ bar-
dziej ztozona i trudniejsza do wytrenowania.

Okulary rozszerzonej rzeczywistosci moga wykorzy-
stywa¢ model do rozpoznawania obrazow, ktory znajduje
si¢ na serwerze lub bezposrednio na urzadzeniu mobil-
nym podiaczonym do okularéw. Na potrzeby niniejszych
badan zostal wybrany wariant z instalacja bezposrednio
na urzadzeniach podtaczonych do okularéw. Do najwaz-
niejszych zalet wykorzystania urzadzen mobilnych jako
platformy zaliczaja si¢:

o Krotki czas reakcji: Jesli istnieje potrzeba szybkiej re-
akcji na obiekty w czasie rzeczywistym, instalacja
modelu na urzadzeniu mobilnym moze by¢ korzyst-
niejsza, aby zminimalizowa¢ opo6znienia zwigzane z
przesytaniem danych do serwera,

e Brak zalezno$ci od zasobow sieciowych: W przy-
padku, gdy nie ma potaczenia internetowego lub jest
ono zbyt stabe, urzadzenia z modelami zainstalowa-
nymi lokalnie moga nadal wykonywa¢ swoje zada-
nia. Jest to szczegélnie istotne w zastosowaniach,
ktére wymagaja duzej niezawodnosci,

e Bezpieczenstwo danych: W przypadku, gdy analiza
obrazow obejmuje dane poufne, warto rozwazyc,
gdzie beda one przetwarzane. Dla urzadzen rozsze-
rzonej rzeczywistosci jest to bardzo istotne, poniewaz
sa one wykorzystywane przez uzytkownika w wielu
miejscach 1 moga przesyta¢ do sieci obrazy o pouf-
nych tresciach, takie jak hasta, PIN-y, dane osobowe
i inne wrazliwe dane.

Okulary rozszerzonej rzeczywistosci zaliczajg si¢ do
urzadzen z kategorii technologii mobilnej. Z tego po-
wodu jednym z kryteriow wyboru byto zoptymalizowa-
nie do pracy na tychze urzadzeniach. Dlatego do testow
wybrano 3 modele, ktdre s dostosowane do dziatania na
urzadzeniach mobilnych [4-5].

2. Cel, zakres pracy i hipotezy badawcze

Celem badan jest porownanie modeli do wykrywania
obiektow w kontekscie ich wykorzystania z okularami
rozszerzonej rzeczywistos$ci. Do przeprowadzenia bada-
nia wybrano 4 modele wykorzystujace najnowoczesniej-
sze architektury do wykrywania obiektow:

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: propozycje regiondw i
klasyfikacjg, w odréznieniu od pozostatych modeli, ktore
wykonuja oba te zadania w ramach jednej sieci neurono-
wej. Badania biora pod uwagg skutecznos¢, zuzycie za-
sobow oraz szybkos$¢ dziatania wyzej przedstawionych
modeli podczas pracy w symulowanym srodowisku wy-
korzystujacym okulary do rozszerzonej rzeczywistosci.
Zakres pracy obejmuje:

o Przeglad literatury i zagadnien zwigzanych z tematem
pracy,

e Przygotowanie oprogramowania i $rodowiska ba-
dawczego pozwalajacego na mierzenie metryk wy-
dajnosci i skuteczno$ci modeli,

e Przeprowadzenie badan i analiza wynikow,

¢ Sformulowanie wnioskow.

W ramach pracy sformutowano trzy hipotezy badawcze:
H1: Modele wykorzystujgce jednoetapowq architekture
sq szybsze w wykrywaniu obiektow.

H2: Modele wykorzystujgce jednoetapowq architekture
zuzywajq mniej zasobow.

H3: Modele wykorzystujgce architekture dwuetapowq sq
doktadniejsze.

3. Przeglad literatury

W ostatnich latach, wraz z rosnacymi mozliwosciami
systemow mobilnych, pojawia si¢ coraz wigcej badan
[6-9] dotyczacych implementacji modeli na przeno$nych
systemach w celu stworzenia uzytecznego srodowiska
rozszerzonej rzeczywisto$ci (AR). Dynamiczny postep w
tej dziedzinie otwiera nowe perspektywy dla praktycz-
nych zastosowan, obejmujacych nie tylko sfer¢ rozrywki,
ale takze przemyst, ustugi oraz do uzytku prywatnego. W
tym rozdziale przyjrzeli$my si¢ pracom, ktére podejmuja
tematyke zwigzang z uruchomieniem modeli opartych na
sieciach neuronowych na urzadzeniach mobilnych.

W 2022 roku opublikowano artykut [10], w ktorym
przeprowadzono kompleksowg analize artykutéw doty-
czacych detekeji obiektow z wykorzystaniem rozszerzo-
nej rzeczywistosci. Praca zawiera przeglad aktualnych
technologii i urzadzen stosowanych w AR oraz czgsto
uzywanych algorytmow detekcji obiektow na przestrzeni
ostatniej dekady. Podkreslane sg roznice miedzy glebo-
kim uczeniem a klasycznymi klasyfikatorami statystycz-
nymi, ukazujac liczne zalety stosowania gl¢bokiego
uczenia. Badania pokazuja wzrost liczby publikacji w tej
dziedzinie. Autorzy podkreslaja konieczno$¢ uwzgled-
nienia wielu czynnikow, takich jak typ algorytmu, roz-
miar modelu, warunki sieciowe i moc obliczeniowa urzg-
dzen AR, przy implementacji obliczen po stronie serwera
lub lokalnie na urzadzeniach.

Artykut [11] z konferencji IEEE International Confe-
rence on Edge Computing and Communications przed-
stawia rozwigzanie umozliwiajace uruchomienie modelu
YOLOvVS8 w czasie rzeczywistym na urzadzeniu Micro-
soft HoloLens. Model YOLOvVS, w 5 r6znych wersjach
przygotowanych przez autoréw, zostal przetestowany
pod katem mozliwosci dzialania w czasie rzeczywistym,
bedac uruchomionym bezposrednio na urzadzeniu
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noszonym przez uzytkownika, bez potrzeby korzystania
z zewngetrznego serwera w chmurze. Najwydajniejsza
wersja modelu, osiggajaca okoto 11 klatek na sekunde, to
YOLOVSn. Autorzy pracy zauwazaja jednak, ze w nie-
ktorych sytuacjach model YOLOv8s, ktory oferuje wigk-
szg doktadnos¢ w wykrywaniu obiektow, moze mie¢ wy-
starczajaca wydajnos¢ dla komfortowej pracy. We wnio-
skach podkreslono réwniez znaczenie zmniejszenia roz-
dzielczo$ci obrazu wejSciowego w celu przyspieszenia
pracy modeli, a takze ich kwantyzacji.

Kolejng pracg podejmujaca temat uruchamiania mo-
deli na okularach rozszerzonej rzeczywistosci jest artykut
[12], w ktorym autorzy zaprojektowali wlasny prototyp
okularow rozszerzonej rzeczywistosci oraz zmodyfiko-
wali architekture YOLO, aby uzyska¢ wydhuzony czas
pracy na urzadzeniach mobilnych, przy jednoczesnym
zachowaniu zadowalajacej wydajnosci. Autorzy pracy
osiggneli 18 klatek na sekundg¢ przy poborze mocy na po-
ziomie 62.9mW, co zapewnia okoto 9 godzin pracy na
baterii zastosowanej w prototypie okularéw. Zwracaja
uwage, ze mimo wysokiej wydajnosci modeli, ich do-
ktadno$¢ jest nizsza niz w przypadku bazowych architek-
tur, na ktorych sa one oparte.

Badania [13] przeprowadzone w celu poréwnania do-
ktadnos$ci i predkosci wykrywania architektur YOLO,
SSD i Faster R-CNN pokazuja, ze YOLO jest modelem,
ktory oferuje najwicksza wydajnos¢ wykrywania dla du-
zych zbioréw danych, takich jak COCO, uzytego w ba-
daniu. Model SSD wypada posrodku stawki, jesli chodzi
o doktadno$¢ wykrywania. Autorzy zwracaja uwage na
problemy wydajnos$ciowe tego modelu, zwigzane z wy-
krywaniem obiektow o malych rozmiarach, spowodo-
wane uzywaniem zbyt duzej rozdzielczo$ci w warstwie
odpowiedzialnej za ten aspekt. Najgorzej w poréwnaniu
wydajnosciowym wypadt model oparty na architekturze
Faster R-CNN, cho¢ miat on najwigcksza doktadnosc
wsrod testowanych modeli.

Autorzy kolejnej pracy [14] przygotowali aplikacje
na urzadzenia mobilne z systemem iOS, wspierajaca
uzytkownika w procesie sktadania mebli. Zadaniem byto
wys$wietlanie modelu 3D aktualnie sktadanego mebla
oraz identyfikowanie jego elementow za pomoca modelu
YOLO. Badania skupiaja si¢ na doswiadczeniu uzytkow-
nikow w pracy z aplikacja. Ankiety przeprowadzone na
badanych pokazuja, ze wykorzystanie modelu Al do wy-
krywania sktadanych elementéw pomaga w pracy. Jed-
nakze uzywanie tego rozwigzania na smartfonie odbiera
niezbedna swobode ruchu. Autorzy wskazuja na mozliwe
usprawnienia aplikacji, takie jak przeniesienie jej na
urzadzenia noszone, poprawa wykrywania mniejszych
przedmiotdw oraz rozwigzanie problemu zacieniania
podczas wizualizacji planéw na ekranie. Ponadto praca
wskazuje, ze zadowalajaca dla uzytkownikow plynnosc
aplikacji osiggana jest przy okoto 20 klatkach na se-
kunde.

4. Metodyka badawcza

Aby porowna¢ modele w kontekscie ich wykorzystania
na okularach rozszerzonej rzeczywistosci, zaplanowano
eksperyment polegajacy na umieszczeniu kamery

internetowe] przed ekranem telewizora. Na telewizorze
byly wyswietlane obrazy przedstawiajgce obiekty, ktore
naleza do klas zbioru danych COCO [15], na ktorym byty
trenowane wszystkie testowane modele. Obraz z kamery
byt wejsciem dla kazdego z modeli. Podczas wykrywania
zostaly zebrane informacje o szybkosci wykrycia, do-
ktadnosci oraz wykorzystaniu zasoboéw danej maszyny.

4.1. Przygotowanie oprogramowania do testowania
modeli

Na potrzeby badan uproszczono dane wyjsciowe kaz-
dego z modeli. Zastosowano algorytm znajdujacy obiekt,
ktory znajduje si¢ najblizej srodka ekranu, a jednoczesnie
wynik klasyfikacji jest nie mniejszy niz 90% wyniku dla
obiektu z najwieksza pewno$cia. Program do testowania
modeli zostat napisany w jezyku Python. Pozwala na te-
stowanie wybranego modelu w 3 trybach:

1. Wydajno$¢ — Podczas wykrywania zbierane sg in-
formacje o zuzyciu zasobéw systemowych oraz
szybkosci wykrywania,

2. Doktadnos¢ — Podczas wykrywania zbierane sg in-
formacje o wykrytej klasie w centrum obrazu i
pewnosci, z jaka klasa zostata wykryta,

3. Nazywo — Na wyswietlaczu okulardw jest wyswie-
tlana nazwa wykrytej klasy przed polem widzenia
uzytkownika.

4.2. Przygotowanie oprogramowania do zbierania
informacji o zuzyciu zasobéw i dokladnos$ci mo-
delu

W celu przeprowadzenia analizy porownawczej modeli
okreslono metryki, ktore byly mierzone w czasie wyko-
nywania testow. W tabeli ponizej przedstawiono metryki
zbierane podczas testow wydajnosci w celu okre§lenia
zuzycia zasobow wykorzystywanych przez komputer
podczas wykrywania obiektow.

Tabela 1: Metryki zbierane podczas testu wydajnosci

Metryka Opis
Czas . .

wykrycia () Czas potrzebny na wykrycie obiektu

Uzycie Procentowe wykorzystanie procesora
procesora (%) przez program

Uzycie Pami¢¢ RAM zaalokowana przez
pamigci (MB) program
Pobér mocy Moc pobrana przez procesor podczas
procesora (W) dziatania programu
Temperatura Temperatura procesora podczas

procesora (°C) dzialania programu

Podczas badan doktadnosci zbierano metryki opisujace
zdolno$¢ modeli do skutecznego wykrywania obiektow
z testowego zbioru danych.
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Tabela 2: Metryki zbierane podczas testu doktadnosci

Tabela 4: Podsumowanie wynikéw badan doktadnosci

Metryka Opis
Frames Per Second — czg¢stotliwo$¢ od-
FPS P .. .
$wiezania informacji o wykryciu
Czas VE’S};kIYCIa Czas potrzebny na wykrycie obiektu
Dokladnodé Proc;nt wyk’rytych obiektow na ;djf;—
(%) ciach, ktore zostaty poprawnie
zidentyfikowane.
o Pewnos¢ wykrytej klasy
Pewnosc w skali od 0 do 1
Wartos$¢ prawda/fatsz wskazujaca, czy
Poprawnosé poprawnie wykryto klas¢ obiektu znaj-
dujacego si¢ na zdjeciu

5. Przeprowadzenie badan

Do przeprowadzenia badan wykorzystano dwa kompu-
tery stacjonarne oraz dwa laptopy. Laptopy posiadaty
mniejsza ilo$¢ pamigeci RAM i procesory starszych gene-
racji Intela niz nowsze procesory AMD zainstalowane w
komputerach stacjonarnych. Dodatkowo testy zostaty
przeprowadzone na kazdej maszynie dwukrotnie z wyko-
rzystaniem systemu operacyjnego Windows oraz Linux.

Tabela 3: Specyfikacje urzadzen testowych

Nazwa Ll L2 PC1 PC2
urzadzania
Systemy Linux, Windows
operacyjne
Intel Intel AMD AMD
Model Core Core
procesora 13- I5- Ryzen | Ryzen
4200H | 6300U 55600 |5 2600
llos¢ rdzeni /5 2/4 | 6/12 | 6/12
watkow
Taktowanie 2.8 2.4 3.5 3.4
W GHz GHz | GHz GHz
Pamie¢ RAM 8GB 8GB 16 GB | 32 GB

6. Wyniki badan

Podczas badan kamera ustawiona byta w kierunku tele-
wizora podlaczonego do urzadzenia, na ktérym wykony-
wany byt test modeli. Dla kazdego urzadzenia wykonano
testy wydajno$ci i doktadnosci modeli. Przygotowano
zbidr 240 zdje¢, po trzy zdjecia dla kazdej klasy ze zbioru
danych COCO.

6.1. Wyniki badan dokladnoSci

Po przeprowadzeniu badan doktadno$ci modeli wyniki
zostaly usrednione, aby uniezalezni¢ je od konfiguracji
maszyny i systemu, na ktorym dziatat program testowy.
Tabela ponizej przedstawia wyniki doktadnosci wykry-
wania dla poszczegdlnych modeli.

Model Yolo Faster Msoili?e- Efﬁqient
v8s R-CNN Det lite 2
Net v2
Sredni
czas 266 2090 170 234
wykrycia ms ms ms ms
(ms)
Odchyle-
nie stan-
dardowe 0,098 0,865 0,070 0,080
czasu ms ms ms ms
wykrycia
(ms)
Srednia
doktad- 68,5% 63.,2% 50,3% 60,0%
nos¢ (%)
Srednia 0,83 0,94 0,61 0,72
pewnosé
Odchyle-
nie stan- | 46 0,11 0,14 0,15
dardowe
pewnosci

Srednia pewnos¢ wykrywania dla poszczegélnych modeli

: =

]

Pewnosc

0.5

0.4

0.3

yolo vB s mobile net v2 efficient det lite 2 faster rcnn

Rysunek 1: Wykres pudetkowy przedstawiajacy pewnos¢ wykrycia
dla poszczegdlnych modeli.

Procentowe rozlozenie poprawnych i niepoprawnych wykry¢ dla modelu

yolo v8 s

efficient det lite 2

Model

mobile net v2 faster rcnn

I Poprawne I Niepoprawne

Rysunek 2: Wykres przedstawiajacy procentowe roztozenie popranie
i niepoprawnie sklasyfikowanych obiektow przez modele.
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6.2. Wyniki badan wydajnosciowych

Celem badan wydajnosciowych jest pordwnanie dziata-
nia modeli na r6znych maszynach. Ze wzgledu na roz-
nice w specyfikacji wyniki zostaty przedstawione osobno
dla kazdej z testowanych maszyn.

Srednie wykorzystanie procesora dla modelu i komputera

L1

0 20 40 60 80
Srednie zuzycie procesaora (%)

mm efficient det lite 2 B faster rcnn mmm mobile net v2 mm yolov8s

Rysunek 3: Wykres przedstawiajacy $rednie zuzycie procesora
w procentach dla testowanych modeli.

Sredni pobér mocy procesora dla modelu i komputera

0 10 20 30 40 50 60 70
Sredni pobér mocy procesora (W)

mm efficient det lite 2 mmm faster rcnn B mobile net v2 mm yolov8s

Rysunek 4: Wykres przedstawiajacy sredni pobor mocy procesora
w watach dla testowanych modeli.

Srednie zuzycie pamieci dla modelu i komputera

500 1000 1500 2000 2500
Srednie zuzycie pamieci (MB)

mmm efficient det lite 2 mmm faster rcnn M mobile net v2 m yolov8s

Rysunek 5: Wykres przedstawiajacy $rednie zuzycie pamigci
w Megabajtach dla testowanych modeli.
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Rysunek 6: Wykres przedstawiajacy srednia temperatur¢ procesora
w stopniach Celsjusza dla testowanych modeli.
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Rysunek 7: Wykres przedstawiajacy sredni czas wykrycia obiektu
w sekundach dla testowanych modeli.
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Rysunek 8: Wykres przedstawiajacy $rednia ilos¢ klatek na sekunde
dla testowanych modeli.

Stosunek FPS do poboru mocy procesora dla modeli
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Rysunek 9: Wykres przedstawiajacy srednig ilos¢ klatek na sekunde
w stosunku do poboru mocy procesora dla testowanych modeli.
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7. Wnhnioski

Wyniki badan doktadnosci i wydajnosci pokazuja zna-
czace roznice w zuzyciu zasobow, szybkosci i precyzji
wykrywania obiektow przez testowane modele.

Wyniki z testow wydajnosci jasno potwierdzily stusz-
no$¢ hipotezy H1, pokazujac, ze modele oparte na detek-
cji jednoetapowej przewyzszaja szybkoscia modele
oparte na architekturze dwuetapowej. Modele te miaty
szybsze czasy wykrywania obiektéw, co zwigkszato
$rednig liczbe klatek na sekunde. Przy wynikach w gra-
nicach 12 FPS ma to duze znaczenie dla wygody korzy-
stania z interfejsu wykorzystujacego detekcje obiektow.
Jesli chodzi o szybkos$¢ dziatania, najlepszym wyborem
okazaty si¢ EfficientDet Lite 2 oraz SSD MobileNet v2.

Wykresy zuzycia zasobow systemowych pokazuja,
ze we wszystkich przypadkach najwigcej zasobow wyko-
rzystywanych jest przez model Faster R-CNN w archi-
tekturze dwuetapowej, co potwierdza zalozenie hipotezy
H2. Jesli chodzi o wykorzystanie zasoboéw procesora,
wszystkie modele jednoetapowe osiagaja podobne wy-
niki z pojedynczymi wyjatkami. Natomiast w zakresie
wykorzystania pamigci, model YOLO v8s zuzywa jej
$rednio 2 razy mniej niz pozostate modele, co pokazuje,
ze jest on dobrym wyborem, jesli zalezy nam na niskim
zuzyciu tego zasobu.

Najwicksza doktadno$¢ wykrywania uzyskat model z
rodziny YOLO, jednak najwickszg pewno$¢ w wykrywa-
niu klas pokazatl model z rodziny dwuetapowych detek-
torow Faster R-CNN i byt w tej mierze przewazajacy nad
pozostatymi modelami. Niestety, nie pozwala to przyjac¢
hipotezy H3, wigc musi ona zosta¢ odrzucona. Jesli
wazna jest doktadno$¢ wykrywanych obiektow, dobrymi
wyborami beda wiec YOLO lub Faster R-CNN.

Ostatecznie najlepszym wyborem w kontekscie pracy
na okularach rozszerzonej rzeczywistosci sg detektory w
architekturze jednoetapowej. W szczegdlnosci model
YOLO v8s jawi si¢ jako dobry wybor, pokazujac wysoka
doktadnos¢ w detekcji obiektow, bedac jednoczesnie
oszczednym w zuzyciu zasobéw, co ma znaczenie w
przypadku pracy na baterii w terenie. Zachowuje on tez
odpowiednig predkos¢ wykrywania, dzicki czemu urza-
dzenie moze pracowaé w czasie rzeczywistym.
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