Perypetie trenowania modeli YOLO
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Z wysokosci ponad 60 metrow cztowiek wyglada jak niewielka plamka ztozona z kilkunastu
pikseli. Dla cztowieka patrzacego na petne zdjecie odnalezienie jej potrafi by¢ trudne. Dla
modelu sztucznej inteligencji sytuacja wyglada jeszcze gorzej.

Whtasnie z takim problemem mierzytem sie w AGH Solar Plane podczas przygotowan do
zawodow SUAS 2026. Jednym z elementow misji Search and Rescue byto przeszukanie
wyznaczonego obszaru, odnalezienie celdw i dostarczenie w ich poblize odpowiednich
tadunkow. Zawody tgczg autonomiczny lot, mapowanie terenu, lokalizacje obiektow i zrzut [1].
Minimalna wysokos$¢ wynosita 150 stop. Jednym z elementdw tej uktadanki byto wykrycie
manekina, ktory miat symulowac zaginionego w terenie po przejsciu tornada. Jak komputer
moze wykry¢ takiego manekina?

Do jego wykrywania wykorzystatem YOLO, rodzine modeli opartych na konwolucyjnych
sieciach neuronowych, trenowanych z uzyciem biblioteki Ultralytics [2]. Nazwa jest skrétem od
You Only Look Once, czyli model analizuje obraz i za jednym razem wskazuje, co rozpoznat oraz
gdzie sie to znajduje. Wynikiem sg prostokatne ramki otaczajgce wykryte obiekty (ang. bounding
box) i pewnos$¢ detekcji (ang. confidence).
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Logo zawodow SUAS: Miaty one miejsce 14-17.09.2026 w miejscowosci Tulsa w stanie Oklahoma.



Kiedy cztowiek znika

Pierwsze eksperymenty przeprowadzitem na zbiorze NOMAD. Jest to duzy zestaw zdjec
wykonanych z drona, obejmujgcy ponad 42 tysigce klatek, stu roznych aktorow, pie¢ wysokosci
lotu (10 m, 30 m, 50 m, 70 m, 90 m) oraz 10 poziomoéw zastoniecia sylwetki [3]. Aktorzy stali,
chodzili, lezeli i chowali sie za przeszkodami. Na papierze wygladato to niemal idealnie: duzo
danych, realistyczne otoczenie i ludzie fotografowani z gory.

W pierwszym podejsciu wykorzystatem okoto jednej dziesigtej zbioru. Duze obrazy zostaty
zmniejszone do rozmiaru obstugiwanego przez model, a nastepnie postuzyty do wytrenowania
YOLOvV8s. Rezultat byt staby: precision, czyli udziat poprawnych wskazan wsrod wszystkich
detekcji, wynidst okoto 0.48, a recall, okreslajacy, jakg czes¢ obecnych na zdjeciach ludzi
rzeczywiscie udato sie znalez¢, tylko okoto 0.22.

Oryginalne obrazy byty rozmiaru 5.4k, natomiast model otrzymywat ich pomniejszong wersje
do 1280 x 1280 pikseli. W czasie skalowania cztowiek, ktory juz wczesniej zajmowat niewielki
fragment fotografii, stawat sie kilkupikselowag plamka. Czes¢ informacji po prostu znikata.
Trudno oczekiwaé, by nawet dobry model odnalazt szczegdty, ktdérych nie ma juz w obrazie
wejsciowym.

Rozwigzaniem okazato sie ciecie zdje¢ na mniejsze fragmenty. Zamiast zmniejsza¢ catg
fotografie, dzielitem jg na kafelki. Dzieki temu znajdujgca sie na kafelku osoba zajmowata
maksymalng liczbe pikseli, co dawato modelowi materiat, na ktérym maégt sie uczyé¢. Po
zastosowaniu tej metody precision wzrosto do okoto 0.73, a recall do 0.47. Dtuzszy trening
pozwolit uzyskac¢ wartosci okoto 0.81 i 0.54. Nadal daleko byto do niezawodnego systemu, ale
kierunek byt wyrazny: sposéb przygotowania danych treningowych byt kluczowy.

Ciecie wprowadzito tez wtasne problemy. Regularne przesuwanie okna po obrazie mogto
sprawi¢, ze cztowiek znalazt sie na krawedzi kafelka albo zostat przeciety na poét. Byto to
szczegblnie szkodliwe w NOMAD, gdzie czes¢ sylwetek byta dodatkowo zastonieta przez
drzewa, krzewy lub elementy zabudowy. Dlatego p6zniejsza wersja skryptu wybierata fragment
obrazu wzgledem istniejacej adnotacji, tak aby cztowiek nie zostat przypadkowo uciety.



Przyktadowe zdjecie zNOMAD-a z wysokos$ci 50m.
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Wyniki pierwszego podejscia z uzyciem ciecia: train dotyczy danych treningowych, val validacyjnej
czesci zbioru, box_loss — btad potozenia ramek, mowi jak bardzo model nie trafit, cls_loss — btad
klasyfikacji, dfl_loss — dodatkowa miara precyzji potozenia ramki, precision - ile wskazar byto
poprawnych, recall - ile rzeczywistych ludzi zostato wykrytych, mAP50 —taczona ocena jakosci detekcji,
mAP50-95 - bardziej wymagajaca niz mAP50, wymaga doktadniejszego dopasowania ramek.
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Wyniki dtuzszego treningu przy uzyciu ciecia: Model osiagnat najlepsze rezultaty na 97 epoce. Epoka
to jeden cykltreningu, podczas ktérego caty zbidr danych treningowych jest ,,mielony” przez model tak by
dopasowac wagi pod lepszy wynik na zbiorze walidacyjnym.
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Przyktadowy batch treningowy: model dostawat zdjecia z uzyciem augmentations, czyli operacji, ktdre

miaty zwiekszy¢ réznorodnosc¢ zbioru, na przyktad zlepiania 4 zdje¢ w jedno. Niebieskie prostokaty
oznaczajag ludzi (klasa o numerze 0 byta do nich przypisana).




Dobry wynik, ktdry niczego nie gwarantuje

Kolejny etap polegat na sprawdzaniu réznych zbioréw danych. Oprécz NOMAD korzystatem
miedzy innymi z C2A i SARD. C2A jest zbiorem syntetycznym, w ktdrym obrazy ludzi
umieszczono na ttach przedstawiajgcych obszary dotkniete katastrofami [4]. SARD zawiera
natomiast zdjecia aktorow odgrywajacych osoby wyczerpane lub poszkodowane [5]. Oba zbiory
wydawaty sie dobrze pasowa¢ do scenariusza Search and Rescue.

Najpierw wytrenowatem YOLO11s na C2A, a pdzniej dotrenowatem go na SARD. Na testowe;j
czesci tych danych model osiggnat swietne rezultaty: precision okoto 0.96, recall 0.86 i mAP50
okoto 0.93. Mozna bytoby uznac, ze problem zostat praktycznie rozwigzany.

Wystarczyt jednak test na NOMAD, aby ten optymizm zniknat. Precision spadto do okoto
0.17, recall do 0.13, a mAP50 do zaledwie 0.058. Model, ktéry chwile wczesniej niemal
bezbtednie znajdowat ludzi, nagle zaczat myli¢ ich z drzewami i fragmentami terenu, a
wiekszosci prawdziwych sylwetek w ogéle nie zauwazat.

To przyktad tak zwanego domain gap, czyli réznicy pomiedzy srodowiskiem, na ktérym model
sie uczyt, a tym, w ktdrym préobujemy go pdzniej uzyé. W SARD ludzie czesto byli stosunkowo
duzi, dobrze widoczni i tatwi do rozpoznania. W NOMAD stawali sie bardzo mali, czesciowo
zastonieci i fotografowani w innym otoczeniu. Z perspektywy cztowieka oba zbiory pokazuja
,0S0by widziane z drona”. Z perspektywy sieci neuronowej sg to jednak dwa rézne swiaty.

Ta préoba nauczyta mnie waznej rzeczy: wysoki wynik walidacyjny nie jest uniwersalng oceng
inteligencji modelu. Moéwi jedynie, jak dobrze model radzi sobie z konkretnym zbiorem
testowym. Jezeli ten zbidr jest podobny do treningowego, wynik moze wygladaé¢ znakomicie,
nawet gdy rozwigzanie stabo dziata poza nim.



Przyktadowe zdjecia z C2A: wyraZnie widac, zZe syntetyczne stworzenie datasetu prowadzi do mato
naturalnego rozmieszczenia ludzi.

Przyktadowe zdjecie z zbioru SARD z ramkami: aktorzy sa tutaj duzo lepiej widoczni i stanowia
mniejszy problem dla modelu.




A potem przyszty zdjecia z testow

Nawet model radzacy sobie z NOMAD nie musiat dziata¢ dobrze na zdjeciach z naszych
testéw. Zmieniato sie wtasciwie wszystko: kamera, wysokos¢, charakter terenu, perspektywa,
kolorystyka, a przede wszystkim rozmiar celu. Na zdjeciach z naszej kamery sylwetki ludzi miaty
35 x 12 pikseli, to niewiele wiecej niz YOLO jest w stanie minimalnie wykry¢. W poréwnaniu do
NOMADA-u okazato sie, ze rozmiar aktorow zgadza sie przy zdjeciach z 90 m, nasze testowe
byty robione z60 m.

To drugi poziom domain gap. Pierwszy ujawnit sie przy przenoszeniu modelu pomiedzy
publicznymi zbiorami. Drugi pomiedzy publicznymi zbiorami, a rzeczywistymi obrazami z naszej
platformy. Model mogt nauczy¢ sie okreslonej skali ludzi, typu roslinnosci, sposobu
fotografowania albo nawet charakterystycznej kompresji zdjeé. Zadna z tych cech nie musiata
wystgpi¢ podczas prawdziwego lotu.

W praktyce okazato sie wiec, ze samo dodawanie kolejnych tysiecy cudzych obrazéw
niekoniecznie przybliza nas do celu. Duzy zbioér danych jest wartosciowy tylko wtedy, gdy
zawiera informacje potrzebng w docelowym zadaniu. Czasami kilkaset obrazéow z wtasciwe;j
kamery i wysokosci moze by¢ bardziej uzyteczne niz dziesigtki tysiecy zdje¢ pochodzacych z
innego srodowiska.

Przyktadowe zdjecie z testow: w tej skali model catkowicie zawiddt i nie byt w stanie nic wykryc.



Mieszanka danych prawdziwych i syntetycznych

Model trzeba byto wytrenowa¢ na danych bardziej zblizonych do misji. Wykorzystatem
zdjecia zrobione podczas testow, z nich wycigtem fragmenty przedstawiajgce tylko sylwetki
ludzi, ktére nastepnie przy pomocy skryptu w Pythonie i biblioteki OpenCV wklejatem na
réoznorodne tta. Pozwalato to stosunkowo szybko tworzy¢ nowe przyktady, zmienia¢ potozenie
obiektu i zwieksza¢ r6znorodnosc¢ zbioru.

Nie jest to rozwigzanie pozbawione wad. Wklejony obiekt moze mie¢ inne oswietlenie niz tto,
zbyt ostrg krawedz albo nienaturalng skale. Jezeli liczba Zréodtowych wycinkéw jest niewielka,
model moze nauczy¢ sie rozpoznawaé konkretne sylwetki lub artefakty montazu zamiast
ogélnej cechy poszukiwanego celu. Dane syntetyczne trzeba wiec traktowac jako narzedzie, a
nie automatyczny sposob na stworzenie dowolnie duzego, doskonatego zbioru. Szczegdlnie
generowanie wiekszej ilosci syntetycznych zdjec¢ z tej samej bazy poczatkowej szybko przestaje
przynosic rezultaty.

Mimo tych ograniczen takie obrazy miaty jedng ogromng zalete: byty przygotowane pod
konkretny problem. Jasno pokazywatem modelowi jak wygladajg ludzie na zdjeciach z naszej
kamery, w warunkach zblizonych do zawoddéw. Najwiekszy problem stanowito wyuczenie
modelu doktadnie wycietych sylwetek (ang. overfitting). Model wtedy bezbtednie radzi sobie z
danymi treningowymi, ale nie potrafi generalizowac i zawodzi, gdy manekin bedzie troche inny.

Podczas treningdw korzystatem gtownie z Kaggle. Platforma udostepnia s$rodowiska
notebookowe z akceleracjg GPU i pozwala uruchamiaé dtugie eksperymenty bez blokowania
wtasnego komputera [6]. Limit czasu pojedynczej sesji wielokrotnie przypominat mi jednak, ze
plan treningu trzeba dobrze przemysleé¢. Testowatem rézne warianty modeli. Wiekszy model
potrafit poprawia¢ wyniki, ale nie usuwat probleméw danych. Jesli zbiér byt Zle dopasowany
albo podzielony, dodatkowe miliony parametréw nie stanowity magicznego rozwigzania.

Duze zdjecia podczas inferencji nadal wymagaty dzielenia. Wykorzystatem do tego SAHI,
otwartg metode predykcji kafelkowej opracowang z mysla o wykrywaniu matych obiektéw na
obrazach o wysokiej rozdzielczosci [7, 8]. Obraz byt ciety na naktadajace sie fragmenty o
rozmiarze 640 x 640 pikseli, model analizowat kazdy z nich, a wyniki byty nastepnie sktadane z
powrotem w jedng catos¢. Naktadanie fragmentéw ograniczato ryzyko, ze cztowiek znajdzie sie
doktadnie na granicy dwoéch kafelkdéw. Cenag byt dtuzszy czas obliczen, ktéry byt istotny,
poniewaz docelowo system miat pracowac na Jetsonie Orin Nano, a nie na serwerze z potezna
karta graficzng.



Przyktadowe syntetyczne zdjecie: trzy sylwetki wklejone w tto, slice 640x640px.
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Rezultaty treningu na samych wycinkach: model bardzo dobrze wyuczyt sie rozpoznawac dane
treningowe, ale testy na zdjeciach z NOMAD-a pokazaty, ze nie generalizuje.

Wszystkie rece na poktad — ostateczny dataset

Zawody zblizaty sie wielkimi krokami, a testy terenowe pokazaty, ze model wytrenowany
tylko na zbiorze NOMAD zdecydowanie sobie nie radzi. Z drugiej strony wycinkéw sylwetek z
testéw, ktdre byty unikalne, byto ledwie kilkadziesigt. Dataset z nich prowadzit do overfittingu i
stabej generalizacji. Stad wziagt sie pomyst na potaczenie Zrédet danych. Pierwszg czesé

stanowity wyselekcjonowane zdjecia z NOMAD-a. Wzigtem tylko wysokosci 70 m i 90 m oraz

odpuscitem najbardziej zakryte zdjecia. Z wycinkéw sylwetek z testow stworzytem liczacy 4000

zdje¢ syntetyczny dataset. Zbiér zostat dopetniony syntetycznymi datasetami, do ktérych
generacji zostaty uzyte modele Al (GPT 6 Astra oraz Gemini 3.1 pro). Przy generowaniu i
labelowaniu (dodawaniu adnotacji) nieocenione byta pomoc zespotu drona.

Trening przynidst dobre rezultaty, model na pewno umiat rozpoznawa¢ ludzi na danych

treningowych:

10




)

train/box_|loss train/cls_loss train/I1_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.0045 A 0.9
1.6 1.50 1 —*— results ’
----- smooth | 0.0040 0.84
1.4 - 091 .
: 0.0035 071
1.2 4 0.0030 - 0.8 0.6
1.0 4 0.0025 A 05
0.8 0.0020 0.7 1
: 0.4
T T T 00015 L T T T T T T
0 100 100 0 100 0 100 0 100
val/box_loss val/cls_loss val/ll_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B,
0.006 {
] i 0.7
18 201 0.9
1.6 - 0.005 0.8 0-61
1.5 0.7 0.54
1.4
0.004 4 064 041
1.21 1.0 1
0.5 0.34
104 0.003 4
: 054, : : : 041, : 0.2 :
0 100 100 0 100 0 100 0 100

Rezultaty treningu na mieszanym zbiorze: model osiggnat wysokie wyniki, co dawato nadzieje na
lepszy przebieg testow.

Testy terenowe pokazaty, ze model dziata, ale na pewno nie jest idealny. Przez wiekszos¢
czasu wykrywat ludzi i dawat tym detekcjom wysoki confidence, ale potrafit identyfikowaé tez
trawe, gatezie czy kamienie jako osoby. Niemniej jednak, sumarycznie wyniki detekcji dawaty
jasny obraz, gdzie jest cztowiek. Na locie testowym liczba klatek, w ktérych faktyczne wykrycie
byto robione, byta liczona w setkach, a przypadkowe obiekty miaty takich detekcji co najwyzej

kilkadziesiat.

Rezultaty z testow: zostat dodany takze dataset do namiotdw, by robic¢ detekcje obu celdw na SUAS
2026 jednoczesnie.
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Zawody SUAS 2026

Model wytrenowany na mieszanym zbiorze dat rade wykry¢ manekina. A oprogramowanie i
mechanizm zrzutu zadziataty bezbtednie dostarczajgc butelke wody.

Ostatecznie AGH Solar Plane zakonczyt rywalizacje SUAS 2026 na pigtym miejscu w
klasyfikacji Mission Demonstration [9]. Opis platformy Swierszcz i prac nad jej systemami
znajduje sie na stronie zespotu [10], a szersze informacje o dziatalnosci kota na stronie gtownej
AGH Solar Plane [11].

Najwazniejszy wniosek z tej historii jest prosty: w uczeniu maszynowym model stanowi tylko
czes¢ rozwigzania. Réwnie wazne sg dane, sposob ich przygotowania, uczciwy podziat na
trening i test oraz sprawdzenie dziatania w $rodowisku, do ktoérego system zostat
zaprojektowany. Wynik na wykresie moze wygladaé imponujaco, lecz dopiero obraz z
prawdziwego lotu pokazuje, czego model nhauczyt sie naprawde.

Historia przygotowan detekcji do SUAS byta wiec nie tyle opowiesciag o znalezieniu idealnej
wersji YOLO, ile o stopniowym odkrywaniu, gdzie naprawde znajduje sie problem. Czasem byt
nim model. Czesciej jednak cztowiek, ktérego probowatem znalez¢, stawat sie zbyt maty, trafiat
do niewtasciwego kafelka albo wygladat zupetnie inaczej niz ludzie pokazani sieci podczas
treningu. Dopiero gdy zaczatem patrzeé na dane z perspektywy rzeczywistej misji, kolejne wyniki
zaczety mie¢ praktyczne znaczenie.
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