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streszczenie

Celem artykutu jest empiryczna ocena uzytecznosci wybranych architektur glgbokich sie-
ci neuronowych w zadaniu wykrywania broni na obrazach z monitoringu wizyjnego. Anali-
zie poddano detektory jednoetapowe YOLOvV5 oraz dwuetapowy Faster R-CNN, trenowa-
ne w identycznym rezimie na ograniczonym zbiorze danych. Eksperyment wykorzystuje zbior
z platformy Kaggle obejmujacy 4000 obrazow przedstawiajgcych bron palng i noze. Modele uczo-
no z zastosowaniem transfer learningu na wagach wstgpnie wytrenowanych na COCO, a sku-
tecznos¢ oceniano z uzyciem mAP, precyzji, czutosci (recall) oraz liczby klatek na sekunde (FPS).
Uzyskane wyniki wskazujg, ze rodzina YOLO zapewnia korzystny kompromis miedzy doktadnoscig
a szybkoscia, umozliwiajac przetwarzanie strumienia wideo w czasie zblizonym do rzeczywistego.
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Wstep

Rosnaca liczba kamer monitoringu wizyjnego
w srodowiskach miejskich i przemystowych powo-
duje, ze manualna analiza wszystkich strumieni wi-
deo przez operatorow jest niewykonalna. Szacunki
analitykdw rynkowych wskazujg, ze globalna licz-
ba takich urzadzen w ostatnich latach przekroczy-
fa miliard, przy czym znaczaca czgsc¢ instalowana
jest w przestrzeniach publicznych oraz w obiektach
krytycznych (Torregrosa-Dominguez i in., 2024).
W tym kontekscie zadanie wykrywania sytuacii
niebezpiecznych, na przyktad pojawienia sie broni,
moze zosta¢ zautomatyzowane z wykorzystaniem
metod glebokiego uczenia. Rozwigzania pracujgce
w trybie na zywo majg szczegolne znaczenie prak-
tyczne, poniewaz umozliwiajg inicjowanie reakciji,
takich jak powiadomienie operatora, blokada przej-
scia lub wezwanie patrolu, zanim dojdzie do nie-

bezpiecznego zdarzenia. Tradycyjna obserwacja
monitoringu obarczona jest spadkiem czujnosci.
Jak odnotowujg Velastin i in. (2006), nawet wytre-
nowani operatorzy przestajg skutecznie dostrzegac
obiekty po okoto 20 minutach nieprzerwanej obser-
wacji (Torregrosa-Dominguez i in., 2024).

W badaniach nad detekcjg obiektow utrwa-
lit sie podziat na dwie rodziny rozwigzan: szyb-
kie modele jednoetapowe, takie jak YOLO i SSD
oraz doktadniejsze, lecz wolniejsze modele dwu-
etapowe, w tym Faster R-CNN i Mask R-CNN
(Reswara i in., 2023; Yusro i in., 2023). Mode-
le jednoetapowe osiggaja wysoka liczbe klatek
na sekundg, co sprzyja zastosowaniom alar-
mowym. Modele dwuetapowe mogg oferowac
wyzszg precyzje klasyfikacji kosztem szybko-
sci. W literaturze polskojezycznej brakuje jednak
usystematyzowanego opisu skutecznosci tych po-
dejs¢ w detekcji broni w warunkach monitoringu
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CCTV oraz oceny korzysci z transfer learningu w przy-
padku matych, wyspecjalizowanych zbiorow danych.
Woczesniejsze porownanie przeprowadzono w pracy
magisterskiej M. Plonskiego (2025), w ktorej zesta-
wiono YOLOV5 i Faster R-CNN na wspolnym zbiorze
obrazow.

Celem badania jest okreslenie, ktore z dwoch po-
wszechnie stosowanych podejsé: tj. model jednoeta-
powy (YOLO) lub dwuetapowy (Faster R-CNN) le-
piej spetnia wymagania detekcji broni w monitoringu
przy ograniczonych danych treningowych oraz oszaco-
wanie wptywu transfer learningu na skutecznoseé.

Przeglad literatury

Detekcja broni stanowi szczegolny przypadek de-
tekcji matych obiektow. Pistolety, rewolwery oraz noze
zajmujg zwykle niewielkg czes¢ kadru, czesto sg cze-
sciowo przestonigte | wystgpujg w zroznicowanych wa-
runkach oswietleniowych. Badania wskazuja, ze niska
rozdzielczos¢ miejskich kamer CCTV instalowanych
w duzych odlegtosciach ogranicza praktyczng sku-
tecznos¢ detekcji i wymaga stosowania augmentac;i
danych oraz modeli odpornych na zmiane skali (Tor-
regrosa-Dominguez i in., 2024). Salazar i in. (2020)
odnotowali, ze pistolet na obrazie z kamery moze zaj-
mowaé¢ okoto 3% powierzchni kadru. Nowsze imple-
mentacje oparte na YOLOV8 projektuje sie pod katem
pracy w trybie na zywo w nadzorze wizyjnym, co po-
twierdza potrzebeg skutecznej detekcji matych obiektow
W czasie rzeczywistym.

Modele jednoetapowe i dwuetapowe w detekgc;ji
obiektow roznig sig strategia przetwarzania. Jednoeta-
powe detektory, takie jak: YOLOvV5 i YOLOVS, formutu-
ja zadanie jako wspolng regresije i klasyfikacje w jednej
sieci, co umozliwia uzyskanie wysokiej liczby klatek
na sekunde przy akceptowalnej doktadnosci (Reswa-
raiin., 2023; Yusro i in., 2023). Detektory dwuetapo-
we (np. Faster R-CNN) najpierw generujg propozycje
regionow zainteresowania, a nastgpnie klasyfikujg je
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i dopasowujg obramowania, co zwykle podnosi pre-
cyzje rozpoznania, lecz zwieksza koszt obliczen. W li-
teraturze porownawczej powraca wniosek, ze YOLO
lepiej odpowiada zastosowaniom wymagajacym szyb-
kosci, natomiast w scenariuszach, w ktorych kluczo-
wa jest minimalizacja fatszywych alarmow, przewage
moze mie¢ Faster R-CNN (Reswara i in., 2023; Aboy-
omi, 2023; Yusro i in., 2023).

Od 2012 roku zbior ImageNet, wykorzystywany
w ramach wyzwania ILSVRC w latach 2012-2017,
odegrat kluczowa role w rozwoju metod detekcji obiek-
téw. Obejmuje ponad 14 milionéw obrazow przypisa-
nych do tysigca klas i stanowi podstawe trenowania
nowoczesnych sieci konwolucyjnych (Deng i in., 2009).
Od 2023 roku na platformie Kaggle dostepnych jest
kilka zbioréw przeznaczonych do uczenia detektorow
broni, miedzy innymi Weapon Detection Dataset for
YOLOV5 zawierajgcy 4000 obrazow z pistoletami i no-
zami oraz nowsze zestawy wieloklasowe. Zbiory te sg
stosunkowo mate, co uzasadnia stosowanie transfer
learningu. Zastosowanie wag wstepnie wytrenowa-
nych na zbiorze COCO zwiekszyto skutecznos¢ mode-
lu YOLOV5 o okoto 9 punktéw procentowych mAP®@0.5
wzgledem trenowania od podstaw. Zblizone wyniki dla
YOLOVS raportuje Kunchala (2024).

Metodyka

Podstawg eksperymentu byt zbior Weapon Detec-
tion Dataset for YOLOvV5 obejmujacy 4000 obrazow,
w tym po 2000 przyktadéw broni palnej i nozy. Zbior
jest publicznie dostgpny na platformie Kaggle. Obrazy
oznaczono recznie w formacie YOLO, tj. za pomoca
wspotrzednych prostokata oraz etykiety klasy obiektu.
Dane podzielono na czes¢ treningowg 80%, walidacyj-
na 10% i testowg 10%. Zapewniono roztgcznosc scen
miedzy podzbiorami, aby unikng¢ przecieku informacji
i zawyzenia wynikow.

W celu poprawy uogolnienia modelu zastosowa-
no standardowe transformacje danych: losowe skalo-
wanie, zmiang jasnosci, obrot oraz odbicie lustrzane
w poziomie. Dodatkowo w czesci prob wykorzystano
technike Mosaic, ktora zwiekszyta skutecznosé rozpo-
znawania matych obiektéw przez YOLOvV5. Zastoso-
wane augmentacje sztucznie zwigkszajg roznorodnosé
probek treningowych, co ma szczegolne znaczenie
przy ograniczonym rozmiarze zbioru.

Do poréwnan wybrano dwa modele detekcji obiek-
tow: YOLOvV5 w wariancie small, reprezentujacy lekkie,
jednoetapowe detektory, oraz Faster R-CNN z backbo-
ne'em ResNet-50, bedacy przedstawicielem klasycz-
nych, dwuetapowych podejs¢, powszechnie opisywa-
nym w literaturze (Reswara i in., 2023; Vijayakumar
i in., 2023). W obu przypadkach zastosowano trans-
fer learning, wykorzystujac wstepnie wytrenowane
wagi na zbiorze COCO. Proces treningu prowadzono
do osiggnigcia stabilizacji wartosci mAP na zbiorze wa-
lidacyjnym, przy czym ustalono minimalng liczbe epok:
100 dla modelu YOLOV5 oraz 50 dla Faster R-CNN.

Skutecznos¢ porownywanych detektoréw oceniano
z uzyciem czterech metryk. Po pierwsze: mAP®@0.5



PROBLEMY KRYMINALISTYKI

Nr1/2026

jako podstawowego wskaznika precyzji detekcji obiek-
tow. Po drugie: mAP®][0.5:0.95], czyli Sredniej precyzji
liczonej dla progoéw loU od 0.5 do 0.95 z krokiem 0.05.
Po trzecie: precyzji oraz czutosci (recall), ktore opisuja
jakose¢ klasyfikacji obiekt kontra nie obiekt. Po czwar-
te: liczby klatek przetwarzanych na sekunde FPS jako
miary przydatnosci modelu w zastosowaniach czasu
rzeczywistego.

Wyniki

Ponizej zestawiono kluczowe wyniki eksperymentu
(Tab. 1). Zarowno YOLOV5, jak i Faster R-CNN uzy-
skaty wartosci mieszczace sie w przedziatach raporto-
wanych w najnowszych pracach poréwnawczych do-
tyczacych tych architektur (Reswara i in., 2023; Yusro
iin., 2023).

niu, gdzie opoznienie jest dopuszczalne, priorytetem
staje sie maksymalna doktadnos¢ lokalizacji obiektu
oraz minimalizacja fatszywych alarmow. W takich wa-
runkach zasadne moze byc¢ zastosowanie modeli dwu-
etapowych, ktére dostarczajg bardziej dopracowane
predykcje i generujg mniej wykry¢ fatszywych (Ahmed
i Das, 2025). Mimo nizszej szybkosci dziatania Faster
R-CNN, w scenariuszach analizy dowodowej opoznie-
nie rzedu kilkunastu sekund pozostaje akceptowalne,
o ile przekfada sig na wyzszg precyzje detekgiji.

JakoSc danych i ograniczenia

Warto podkreslic, ze badanie oparto na wzgled-
nie jednorodnych, poprawnie oznaczonych obrazach.
W warunkach miejskiego monitoringu niska rozdziel-
Cz0s¢, niekorzystne oswietlenie oraz czesciowa zasto-

Tab. 1. Poroéwnanie skutecznosci i wydajnosci modeli YOLOV5 i Fater R-CNN

MAP®@0.5 ( MAP®][0.5:0.95] Precyzja
Model %) (%) (%) FPS
YOLOv5 71 36-40 90 139
Faster R-CNN 68 38-42 93 9-10

Otrzymane wyniki sg zgodne z obserwacjami ra-
portowanymi w literaturze. YOLOvV5 osigga wyraz-
nie wyzszg przepustowosc¢, 139 klatek na sekunde,
niz Faster R-CNN, okoto 9 do 10 klatek na sekunde,
przy jednoczesnym utrzymaniu wysokiej doktadnoscilo-
kalizacji obiektow. Rozwoj architektury YOLO sprawia,
ze dla prostych klas, w tym broni, uzyskiwany mAP
jest zblizony do wynikow modeli dwuetapowych.
Faster R-CNN oferuje z kolei wyzszg precyzje kosztem
szybkosci. Zbieznosé tych relacji potwierdzajg badania
porownawcze, na przykiad Yusro i in. (2023), ktorzy
odnotowali wyzszag skutecznosé¢ catkowitg YOLOVS5,
89,12%, wzgledem Faster R-CNN, 83,92%, w iden-
tycznym srodowisku testowym.

Dyskusja

Otrzymane rezultaty jednoznacznie wskazujg rozne
scenariusze zastosowan rozwazanych architektur de-
tekaiji.

Monitorowanie w czasie rzeczywistym

W scenariuszach, w ktorych priorytetem jest mini-
malny czas reakcji, na przyktad w monitoringu CCTV
przestrzeni publicznych, rekomendowane sg detektory
jednoetapowe np. YOLOV5. W nowszych wdrozeniach
np. YOLOV8, zapewnia sie bardzo wysoka przepusto-
wosSC przy zachowaniu wystarczajgcej doktadnosci de-
tekeji, co potwierdzajg zarowno wyniki niniejszego ba-
dania, jak i doniesienia literaturowe (Yusro i in., 2023;
Ahmed i Das, 2025). Ahmed i Das (2025) wskazuja,
ze YOLOV5 stanowi silnego kandydata do zastosowan
czasu rzeczywistego, oferujgc korzystny kompromis
miedzy predkoscig a precyzja.

Analiza poklatkowa/$ledcza

W analizie materiatu wideo prowadzonej po zdarze-

nietos¢ broni moga istotnie obniza¢ skutecznos¢ de-
tektorow. Torregrosa-Dominguez i in. (2024) wskazuja,
ze ograniczenia wynikajgce z jakosci obrazu wymagajg
dodatkowych dziatan, takich jak zwiekszenie rozdziel-
czosci wejsciowej modelu, zastosowanie segmentacii
lub fuzja wynikow z wielu detektorow, aby utrzymac
wysokg skutecznosé w srodowisku rzeczywistym.

Wdrozenie systemow automatycznej detekcji
broni powinno nastgpowa¢ w zgodzie z obowigzu-
jacymi przepisami prawa. W kontekscie Polski regu-
lacje, w tym ustawa o Policji oraz RODO, wymagaja,
aby system automatyczny generowat wytgcznie wska-
zanie potencjalnego zagrozenia, natomiast decyzja
o interwencji pozostawata po stronie operatora. Sys-
temy te petnig wigec funkcje wspomagajaca i zwiek-
szajg efektywnos¢ prewencji oraz analizy dowodowej,
nie zastepujg jednak udziatu cztowieka.

Wnioski

Przeprowadzone badanie potwierdza, ze giebokie
sieci neuronowe umozliwiajg skuteczng detekcje broni
na obrazach z monitoringu przy wykorzystaniu trans-
fer learningu, osiggajac dokfadnos¢ przekraczajaca
70% mAP®@0.5 mimo ograniczonego rozmiaru zbioru
treningowego. W zaprezentowanym eksperymencie
YOLOV5 uzyskat 71% mAP®@A0.5, co potwierdza przy-
datnosc tej klasy modeli w detekeji matych obiektéw.

Wyniki wskazujg, ze architektura YOLOvV5 zapew-
nia znacznie wyzsza przepustowosé obliczeniowg
niz Faster R-CNN, odpowiednio okoto 139 klatek na se-
kunde w poréwnaniu z okoto 10 klatkami na sekundg,
przy relatywnie niewielkiej stracie doktadnosci klasy-
fikacji. Taka charakterystyka czyni modele z rodziny
YOLO bardziej odpowiednimi do zastosowan operacyj-
nych w czasie rzeczywistym w systemach bezpieczen-
stwa publicznego.
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Rownoczesnie Faster R-CNN pozostaje wartoscio-
wym narzedziem w analizie materiatu dowodowego,
gdzie dopuszczalne opodznienie kompensowane jest
przez wyzszg precyzje lokalizacji i mniejsza liczbg fat-
szywych alarméw. W scenariuszach, w ktorych prio-
rytetem jest ograniczenie fatszywych detekeji i mak-
symalna precyzja, detektor dwuetapowy zachowuje
uzytecznosé i moze stanowi¢ uzupetnienie rozwigzan
jednoetapowych (Ahmed i Das, 2025).
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