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Osszefoglaléds

Ebben a munkaban egy nagyobb, a mesterséges intelligencia
sertéstenyésztésben valé hasznositasaval foglalkozé projekt egy
részét mutatjuk be. Ebben az alprojektben a célkitiizés az, hogy
képfeldolgozasi modszerekkel a  sertés-karamok  felett
elhelyezett kamerak felvételei alapjan automatizalt monitoring
rendszert hozzunk létre, amely képes a karamban elhelyezett
egyedek altalanos aktivitasat mérni. Ezen a részen bellil is ez a
cikk a betanitott neuralis halézat alaptu egyed-lokalizacio
lehetbségeit és képességeit részletezi. A YOLO rendszer két
kisebb halbézatat hasznéltuk fel a rendszer tovabbtanitasara,
hogy képes legyen elfogadhaté pontossaggal lokalizalni a
sertések teljes testét és fejét. A betanitott rendszer validacioja
alapjan elmondhatd, hogy a helyes test felismerés aranya az
0sszes egyed szazalékaban 95% feletti, a helyes fej objektumok
felismerési aranya 83% feletti.

Abstract

In the present work the basis of an image processing based
monitoring system introduced that is capable of measuring the
activities of the pigs in a pen. This work is a part of a greater
project dealing with the application of artificial intelligence in pig
farming. We applied two of the pre-trained YOLO neural
networks (nano and small) to train them further so as they are
able to recognize and localize pig bodies and pig heads in our
environment. We trained the network with images taken by
cameras fixed above the pens. The validation of the trained
system has shown that the trained network successfully
recognized 95% of the pig bodies and 83% of the pig-heads.

1. Bevezetés

Az elmult évtizedben a digitalizacié, a gazdasag egyéb terlileteihez hasonléan, a
mez8gazdasagi szektorokban is fokuszba kerult, mint els6dleges fejlesztési tertlet. Ezeknek a
fejlesztéseknek egyik kiemelt terlilete a mesterséges intelligencia alkalmazasa, amely bizonyitottan
képes noévelni a termelékenységet. Ez a munka a képfeldolgozason alapuld mesterséges
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intelligencia alkalmazasara mutat be ilyen fejlesztési lehet6ségeket a sertéstenyésztési agazaton
bell.

Ez a téma az alkalmazott informatikai kutatas teriletén is szamos eredményt hozott. Tébb,
mint tiz éve Kashiha és munkatarsai a hizék vizfogyasztasi szokasinak vizsgalatara alkalmaztak
kameras képfeldolgozast [1]. Ezzel a karamonkénti vizfogyasztas mérésén tul az ivasi gyakorisag
napi eloszlasat is meg tudtak hatarozni. Ezeken a felvételeken a pillanatnyi itaté-hasznalat
felismerése volt a feladat, amit el6tér pixel szegmentacioval és az allatok test-konturjanak
felismerésével oldottak meg.

2017-ben Nasirahmadi €s munkatarsai felllnézeti kamerak alléképeit vizsgaltak [2], amelyek
22 egyedes karamrol készultek, és az elemzés célja a sertések csoportos fekvési mintazatainak és
szokasainak elemzése volt. Az elemzéshez Delaunay haromszogelést alkalmaztak a sertésekre
szegmentalt képeken. Nem sokkal késébb Yang és munkatarsai mar neuronhalds tanitasi modszert
alkalmaztak (Faster R-CNN) [3], amellyel képesek voltak egy adott karamon belll az egyedek
azonositasara az egyedek fej-alakjanak és mintazatanak megtanulasa révén. Ezzel a médszerrel
nyomon lehetett kdvetni azt, hogy az egyes példanyok mikor tartézkodnak az eteténél, ami lehetbve
tette egy egyedekre lebontott taplalkozasi statisztika készitését.

Ugyanabban az évben Hansen és munkatarsai [4] szintén betanitott neuralis hal6 segitségével
azonositani tudtak az egyedek pofajat az etetdénél, az allatokkal szemkozt elhelyezett kamera
felvételein és ezzel hasonlo6 informaciohoz jutottak, mint Yang és munkatarsai munkajaban.

Nemrégiben Li és munkatarsai [5] a konvolucidés neuronhald alapu tanitast mar nem
alloképeken, hanem rovid video szegmenseken alkalmaztak, és igy képesek voltak néhany tipikus
viselkedési elemet (veszekedés, vakardzas, egymasra hagas, stb.) azonositani. Ennél a feladatnal
a neuronhal6 bemeneti adat-vektorat mar nem csak az alloképek pixeleinek sikbeli poziciéi alkottak,
hanem a megtanult egyszerl kép-elemek (features) idébeli valtozasa is.

Az alabb bemutatott munkaban az eredeti kitlizétt cél az, hogy a Kéleshus Sertéstenyészté és
Hizlalo Kft. janoshalmai telephelyén a Vitafort Kft. altal folytatott takarmanyozasi-kisérletben a
Neumann Janos Egyetem kutatdéi egy kameras képfeldolgozasra épulé kiértékel6 rendszert
fejlesszenek ki, amely a sertések illetve sertés-csoportok aktivitasat jellemzi a kisérlet szempontjabol
relevans modon. A kdvetkezd fejezetben ismertetjiik a konkrét feladatot és a kisérleti kdrnyezetet.
A 3. fejezetben részletezzik az alkalmazott neuronhalé alapu mesterséges intelligenciat, majd
beszamolunk az eddig elért eredményekrél. Végul az utolso fejezetben dsszegezzik az elvégzett
munka konkluzidit.

2. A feladat részletezése

Ebben a fejezetben felvazoljuk, hogy milyen informatikai célt tlizink ki a takarmanyozasi
kisérlet kiszolgalasaként, de a cikk tovabbi részeiben nem ennek a feladatnak a teljes megoldasarol
szamolunk be, hanem a megoldas felé tett |épéseink részeredményeirél. A takarmanyozasi
kisérletben a mérheté egyedenkénti sulygyarapodas mellett fontos kérdés még az allatok altalanos
kozérzete, amelyre a viselkedési mintdk vizudlis medfigyelésébdl kovetkeztetni lehet. A
legalapvetdbb viselkedési paraméter az egyes egyedek és a karamban 1év6 csoport egészének
mozgasi aktivitdsa. A fentebb idézett munkakban ez az egyik paraméter, amelynek mérését
képfeldolgozasi modszerekkel megoldotték. A csoport mozgas jellemzésének tekintetében azt a célt
tlztik ki, hogy meghatarozzuk az egyedek mozgasi aktivitasi szintjének eloszlasat egy adott fix Ty
id6ablakon belul. A mozgasi aktivitas szintjét az id6ablakon belul az egyed kdzéppontja altal megtett
ut hosszaval definialjuk. Az eloszlas meghatarozasa tehat azt az informaciot adja meg a csoportra
vonatkozdan, hogy a csoport hany szazaléka volt nagyon aktiv (azaz sok utat jart be), kevésbé aktiv
illetve gyengén aktiv. Az aktivitasi szintek szama tetsz6leges, de tul finom felbontast nem érdemes
alkalmazni.

Ennél a megkodzelitésnél az egyedek mozgasat kilén meérjik, azonban az egyedek
azonositasat nem tlizzik ki célként. Egy masik, késébbi idéablakban egy adott megfigyelt egyed
nem azonosithaté egy korabbi idéablakban medfigyelt egyeddel. Lehet, hogy egy adott idéablakban
a legaktivabb egyedek egy késdbbi idéablakban a legkevésbé aktivak kozé tartoznak, de erre
vonatkozdan ebben a kit(izétt feladatban nem kapunk informaciét. Tehat az id6ablakbeli aktivitas-
eloszlas alapvetben a csoport altalanos aktivitasat jellemzi egy adott idépontban.
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Ennek a feladatnak a megoldasahoz informatikai szempontbdl szikséges a karamok
megfeleld felulnézeti bekamerazasa, a kamerak képének folyamatos rogzitése a kisérletet
megel6z6 és a kisérlet alatti id6szakban. Ez a mi esetliinkben legalabb két honapnyi rogzitést jelent,
mivel a kisérlet kb. egy honapnyi id6tartamot vesz igénybe. Két karam felett helyeztliink el kamerat
a hizlaldai részlegen, ugyanigy két karamnal az anya-koca részlegen.

Masodik |épésként szikséges az egyedek automatikus objektum szintli, azaz nem egyed-
azonositas szintli felismerése a képeken, pontosabban fogalmazva egy sertés-objektum
azonositasara alkalmas mesterséges intelligencia szolgaltatas kidolgozasa az adott kérnyezetben.
Ezt a feladatot kétféle modszerrel tervezzilk megoldani: az egyik egy objektum-pixel szegmentacio
(mas szoval elétér-szegmentacid) alapu maddszer, ami a sertés objektumok pixeleit ismeri fel szin-
tartomany alapjan, majd egy feladatra szabott modell alapjan prébalja megadni az adott egyed
konturjat. A masik modszer egy neuronhald alapu, azaz egy nagyobb méretli kép-adathalmazzal
betanitott objektum lokalizalo és felismerd rendszer, amely a felismert sertés-objektumokra illetve
sertés-testrész objektumokra egy téglalapot (,box’-ot) illeszt. A cikk tovabbi részében csak ez utébbi
modszer részeredmenyeit ismertetjuk.

A szamunkra fontos objektum kategéridk a sertések egésze tovabba olyan testrészek,
amelyek konnyen felismerhetéek a betanitott halézat szamara. Az egyedek lokalizaciojahoz és a
egész test (category: ,pig”), és a fej (category: ,head”). Ha a haldzat helyesen lokalizalja és egy box-
szal megjeldli ezt a kettdt, azaz az 1. abran vazolt példahoz hasonloé informaciot szolgaltat, akkor a
test-kdzéppont és az orientacié kozelitbleg meghatarozhato.

1. abra: Példa a fej és egész-test objektum azonositasara (sarga és piros téglalap), és
ez alapjan a test orientaciojanak megallapitasara.

Széba johet még kategoriaként a lab és a farok, de a lab csak akkor latszik a felllnézeti
képeken, ha a sertés oldalt fekszik vagy all, de a kamera tengelytdl tavol van. A farok azonositédsa
redundans informaciét ad a fej meghatarozasa mellett, viszont névelné a kézéppont és az orientacié
meghatarozas robosztussagat. Els6 fazisban két legszikségesebb kategdriat, a testet és a fejet
valasztottuk a betanitdshoz. Ennek a munkdnak a célja, hogy a fentebb részletezett test-fe
objektumfelismerd rendszer létrehozasat és teljesitményének értékelését bemutassa. A jelen
objektum felismerési séma ujdonsaga a bevezet6ben bemutatott kutatasi munkakhoz képest az,
hogy a fellilnézeti kamerak képein az objektum-azonositas alapja nem az él-detektalasra és a kontur
illesztés, hanem a manapsag joval modernebb technikanak szamité deep learning moddszer,
amellyel a test és fej azonositasaval nemcsak az egyed kdézéppontjat kaphatjuk meg, hanem a test
pontos orientacidjat is. Emellett az objektum azonositas a f6 cél, nem pedig az egyed azonositas
(mint a [3]-as vagy [4]-es irodalomban megadott munkaknal), mivel az objektum azonositas joval
robosztusabban mikddik. Mivel a deep learning objektum detektalas egy fontos eszkézként szolgal
egy nagyobb, egyed-kdvetd rendszerhez, az objektum felismerés pontossaga ebben az esetben
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kiemelten fontos paraméter. Bar még az egyed kovetd rendszer csak a jévében fog tesztelhetd
formaban megvaldsulni, jelenleg ugy becslljik: ahhoz, hogy a kdvetés példaul egy 10 perces
id6ablakban az egyedek legalabb felénél sikeres legyen, 90% feletti ,recall” és ,precision” értékeket
kell elérnlink az objektum felismerés eredményeinél.

3. Az eddig elért eredmények

A képen talalhat6 objektumok lokalizacidja, azaz annak meghatarozasa, hogy hol van a képen
barmi érdekes, és a megtalalt objektumok kategérigjanak meghatarozasa két kilonboz6é feladat a
neurdlis halé alapu mesterséges intelligencia rendszerek szamara. Az altalunk a munkahoz
valasztott, az utdbbi masfél évtizedben sok kutatd altal fejlesztett YOLO rendszer (You Only Look
Once) [6] ezt a két problémat egyetlen ,inferenciaval’ oldja meg, azaz az objektumok lokalizaciojat
és kategorizalasat is megadja ugy, hogy a kép pixeleit csak egyszer futtatja at a neuralis halon.
Ennek a rendszernek mar létezik egy tobb szazezres kép-adathalmazon (COCO128 dataset)
betanitott haldja, ami alkalmas 128 kuilonféle, a kérnyezetlinkben gyakran el6fordulé objektum
azonositasara.

A YOLO rendszer emellett tovabb is tanithaté egy adott specialis feladatra a felhasznalo
igényei szerint. Ennek az az alapja, hogy a hasznalt és betanitott neuronhalézat sok neuron-réteget
tartalmaz: az alsébb, bemenethez kbzelebbi rétegek a kisebb pixel kontextusokat (kép-részleteket)
tanulnak meg. llyenek példaul az élek, sarkok, kilonféle alaku foltok, stb., amelyek a nagyobb
kontextusban objektumma allnak 6ssze. A halézat fentebbi rétegei tanuljak meg a nagyobb
méretskalan lév6 objektumok jellemzéit. A YOLO halézatanak Ujratanitasa egy specialis feladatra a
tudas-transzfer elvén alapul, amelyrél a [7] publikacidéban részletes leirast lehet talalni. A jelen
esetben a YOLO v8-as verzidju rendszer ,nano” és ,small” haldézatat hasznaltuk a tudas-transzfer
alapjan a sertés test és fej objektumok megtanitasara. Ez a két halézat nem tul nagy mérete miatt
viszonylag gyors inferenciara (objektum lokalizaciora) képes. Az elérhet6 hal6zatok architekturajardl
bévebb leirast kaphatunk a [8] publikaciéban.

A betanitashoz hasznalt kép-adathalmaz el6allitasa a kovetkezd Iépésekben tortént:

¢ Mintavételezés: a kivalasztott vided-felvételekbdl 3 percenként allokép mintat vettlink;

o Maszkolas: A képekre egy maszkot illesztettink, amely kitakarja a nem a karamhoz
tartozo részt;

e Annotacio: A képeken kézzel bejeldltik a sertés-test és a felismerhet6 fej objektumokat
egy sajat fejlesztésli szoftver segitségével;

e Tanitd és validacios (teszteld) halmaz szétvalasztdsa: az annotalt képek kb. 10%-at
elkilonitettlk a tanitd halmaztdl, ezekkel a képekkel validaljuk a betanitas
eredményesseéget;

e Tanitas: a YOLO rendszer erre szolgal6 parancssori moduljaval,

o Kiértékelés: els6sorban a konvergencia josagat és a tévesztési matrix (confusion
matrix) elemeit alapul véve értékeljik az eredményeket.

A fenti tanitasi programnak a lépéseit illusztralja a 2. abran lathatd képsorozat.
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2. abra: Példa a kép adathalmaz elkészitési fazisaira: az eredeti kép (A), a maszkolt
kép (B), a sertés-test objektumokat annotalt kép (C) és a fej objektumokat annotalt kép

(D).

A betanitast elséként egy az anyakoca karamban készllt felvételen végeztik el, mert ezen a
felvételen a testek és fejek jobb felbontasban latszottak mint a hizlaldai részleg felvételein.

A mintavételezést harom kilénb6zé nap (2025.07.30, 2025.09.30 és 2025.10.30) nappali
oraiban készllt videofelvételeibdl végeztik, ami kb. 30 éranyi videdanyag. A mintavételezést 3
percenként végeztik, azaz oranként 20 képet kaptunk, ami 6sszesen kb. 600 képet jelent az adott
karamban. Mivel a karamban 11 egyed tartézkodott, ezeken a képeken ésszesen kb. 600x10=6000
sertés-test objektum és 600x6=3600 fej objektum lathaté. Azért nem 600x11, mert a takarasok és a
rejtett fejek miatt az atlagos felismerhetd test 10, az atlagos felismerhet6 fej 6 volt képenként. A
tanitashoz ebbdl a halmazbdl 500 képet, a validacidhoz 48 képet hasznaltunk, amelyek fele a tanitoé
halmaz képeinek idészakabdl lett kivalogatva egyenletes eloszlassal, a masik fele olyan videdkbal
lett kivalasztva, amelyek id6ben tavol estek tanitd adathalmaz képeitél.

A betanitashoz a kdvetkezd hardver-6sszeallitast hasznaltuk:

e Videokartya: ASUS GeForce RTX 5060 Ti 16GB Dual OC Edition videokartya (DUAL-
RTX5060TI-O16G)

e Processzor : Intel Core i7-14700K 3.4Ghz LGA1700 dobozos (BX8071514700K)
o Alaplap: MSI MAG Z790, (2x48GB)Intel memdériaval

A tanitast 200, 250, 300, 350 és 400 tanitasi ciklusszam (epochs) mellett is elvégeztik, hogy
képek kaphassunk arrél, hogy mekkora az az epochs szam, amely a konvergalt rendszer elérhet6
pontossagat biztositja és elkerlli a tultanulast. A 3. abra mutatja a validaciés F1 érték alakulasat és
a tanitasi és a validaciés halmaznal mért box_loss veszteségi érték alakulasat a névekvé epochs
szam mellett a small halézati modell esetén. (A box_loss veszteségi hiba a becsult objektum téglalap
és a valos téglalap eltérésének Osszegzett hibajat jellemzi és aranyos a téglalap sarokpont és a
téglalap méreteinek linearis eltérésével.) A veszteségi értékek azt mutatjak, hogy a 200 epochs
feletti régidban a tanitasi halmazon javulas mutatkozik, a validaciés halmazon pedig enyhén romlik
a teljesitmény, mig a validacios halmazon mért F1 érték érdemben nem valtozik. Ebbdl kdvetkezik,
hogy a 200 epochs feletti értékektél nem varhatunk javulast a pontossag terén, ugyanakkor a
tultanulas miatti teljesitmény romlas sem jelentés. Ennélfogva a 200-as epochs szamot alkalmaztuk
a késbbbi teszteléseknél a nano és a small halézatnal is.
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A képek mérete minden esetben 1280x720 pixel volt, a tanulasi rata a 0.01-tél folyamatosan
csOkkent a 0.0001 zaré-ertékig a tanitas alatt. A beallitott optimalizalé algoritmus az AdamW volt, a
batch méret: 16.

2.2
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3. abra: Az F1 érték, tovabba a box_loss vesztesegi értékek alakulasa az epoch szam
névelésével a small hal6zat eseten.
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4. abra: A box_loss veszteségek alakulasa a tanitasi (train) és a validaciés (val)
halmazokon a nano és a small halézatokra a tanitasi iteraciok elérehaladasaval.
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A 4. abran bemutatott box_loss konvergencia gérbék megerdésitik a feltételezést, hogy a 200
epochs feletti regiéban a halézat mar a tultanulas fazisaban van: a 200 epochs koérdli tartomanyban
a validacios halmazon a veszteség-értékek mar konvergalnak, mig a tanité halmaznal még kozel
sem vizszintes a konvergencia-gérbe. Ez igaz mind a nano, mind a small halézatra.

A 200 epochs melleti tanitasi ciklus metrikai az 1. tablazatban lathatok.

1. Tablazat
Mutatok Nano modell Small modell

isi 0.876 0.885
precision

0.896 0.915

recall
F1 0.886 0.900
mAP@0.5 0.924 0.945
mAP@0.5:0.95 0.624 0.645

A validacié soran kapott, oszlopokra normalt tévesztési matrix (confusion matrix) a nano
halozat esetén az 5. dbran lathatd. A matrix adatait az alabbiakban szamokkal is megadjuk.
A pig objektumra vonatkoz6 eredmények:

o A48 db validalasi képen szerepl6 pig objektum 6sszesen: 521.

e EDbbél a tanitott rendszer helyesen felismer: 500, azaz felismerte a pig objektumok
95.7%-at.

e Tévesen head-nek azonositott pig: 2

e Fel nemismert pig: 19, azaz 3.7%

e Tévesen pig-nek azonositott hattér objektum: 29, ami a helyesen azonositott pig-ek
5.6%-a

A head objektumra vonatkoz6 eredmények:
o A48 db validalasi képen szereplé head objektum dsszesen: 367
o EDbbdl a tanitott rendszer helyesen felismer: 300, azaz felismerte a head objektumok
81.7%-4t.
e Tévesen pig-nek azonositott head: 0
e Tévesen head-nek azonositott hattér objektum: 58, ami a helyesen azonositott head-
ek 19.3%-a
Az egyik fontos kérdés ezekben a kezdeti kisérletekben, hogy a neuralis hald, azaz a modell
méretének ndvelése mennyire javitja a becslés pontossagat. Ezért végeztik el a betanitast egy
nagyobb halézaton is (YOLO Small). A betanitas paraméterei ugyanazok voltak. Amint lathaté a 3.

abran 200 epochs betanitasi ciklusszam mellett ennél a halézatnal is hasonl6 konvergenciat értiink
el. A kapott tévesztési matrix a 6. abran lathato.
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5. abra:A betanitott nano halézat validaciéja soran kapott tévesztési matrix.
A nagyobb modell esetén a matrix adatai a szamokkal kifejezve:
A pig objektumra vonatkoz6 eredmények:
e A48 db validalasi képen szerepl6 pig objektum 6sszesen: 521

e EDbDbASI a tanitott rendszer helyesen felismer: 511, azaz felismerte a pig objektumok
98.1%-at.

e Tévesen head-nek azonositott pig: 0
e Fel nem ismert pig: 10, azaz 1.9%

e Tévesen pig-nek azonositott hattér objektum: 19, ami a helyesen azonositott pig-ek
3.7%-a

A head objektumra vonatkozé eredmények:

o A48 db validalasi képen szerepl6é head objektum dsszesen: 367

o EDbbdl a tanitott rendszer helyesen felismer: 320, azaz felismerte a head objektumok
87.2%-at.

e Tévesen pig-nek azonositott head: 0
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o Tévesen head-nek azonositott hattér objektum: 52, ami a helyesen azonositott head-
ek 16.3%-a

Amint korabban emlitettiik, a 48 annotalt validaciés kép fele a tanitasra hasznalt képek
idésavjabdl, a masik fele a tanitasi képek idésavjatédl idében tavoli savbdl keriltek valogatasra.
Emiatt teszteltuk azt is, hogy ha csak idében tavoli képekkel végezzik a validaciot, akkor ez mennyit
ront a betanitott rendszer mért pontossagan. A tesztet csak a ,small” halézat végeztik el. Ennek a
tesztnek az eredményeként az adodott, hogy a helyesen felismert pig objektumok aranya 95.1%, a
tévesen pig-nek azonositott hattér objektum a helyesen azonositott pig-ek 4.1%-a. A helyesen
felismert head objektumok aradnya 83.0%, a tévesen head-nek azonositott hattér objektum a
helyesen azonositott head-ek 16.0%-a. Ezek hatarozottan gyengébb eredmények, mint a kevert
validaciés halmazzal mért képek.

A koénnyebb 0Osszevethetfség kedvéért ezeket az eredményeket 6sszefoglaltuk a 2.
tablazatban.

2. Tablazat
Mutatok Nano modell Small modell Small modell, csak idében
tavoli képekkel validalva
0, 0, 0,
helyesen felismert pig objektumok 95.7% 98.1% 95.1%
aranya
0, 0, 0,
tévesen pig-nek azonositott hattér 5.6% 3.7% 4.1%
objektumok aranya
0, 0, 0,
helyesen felismert head objektumok 81.7% 87.2% 83.0%
aranya
0, 0, 0,
tévesen head-nek azonositott hattér 19.3% 16.3% 16.0%
objektumok aranya
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6. abra:A betanitott small halézat validaciéja soran kapott tévesztési matrix.

4. Osszegzés és az eredmények értékelése

Az itt bemutatott kutatasi munka a teljes projektnek azt a részét ismerteti, ami a karamban
tartott sertés egyedek kameraképeken vald6 CNN betanitas alapu lokalizaciéjaval foglalkozik. A
kiindulasi haldézat a széles koérben alkalmazott betanitott YOLO halézat volt. A sertés egyed
lokalizaciéjahoz és a test orientacié meghatarozasahoz a test és a fej objektumok felismerésének
betanitasat végeztik el egy kb. 500 képes és kb. 5000 sertést tartalmazé tanité halmazon. A
validaciés tesztek azt mutattak, hogy a hasznalt nano és small halézatok (amelyek elég gyors
inferenciat biztositanak) ekkora méretii tanité adathalmaz esetén 95% feletti felismerési pontossagot
adnak a pig objektumok esetén és 83% feletti pontossagot adnak a head objektumok esetén. Ez
egy ekkora méretl tanitdé halmaz esetén kifejezetten jo6 eredménynek szamit és a teljes projekt-
feladatban célként kitlizott egyed kovetés megvaldsitasahoz vélhetéen elegendé pontossagot
biztositanak. A nagyobb hal6ézat alkalmazasa (nano helyett small) a pig objektumok esetében mar
nem javit sokat a pontossagon, de a head objektumok esetén a javulas mar szamottevé.
Amennyiben az egyed kdvetésnél nem lesz feltétel a valdsidejl megvaldsitas, azaz az inferencianal
kevéshé fontos a gyorsasag, javasolt a nagyobb halézatot valasztani a nagyobb elérhetd pontossag
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miatt. Emellett, a késdbbi kutatasi munka soran fontos lesz ugyanezt a betanitasi munkat és
tesztelést elvégezni a YOLO altal kinalt joval nagyobb hal6ézatoknal is.

Fontos megjegyezni, hogy a tanitdo halmaz és a teszt halmaz képei ugyanazon karambdl és
koralbeldl ugyanolyan méretli egyedekrdl késziltek, ennélfogva még nem tudjuk, hogy a rendszer
teliesitménye mennyire romlik, ha a betanitott halézatot mas karamok és mas méretli egyedek
esetén készult felvételeken teszteljik. Tovabbi munkaként ennek elvégzése is sziikséges lesz, és
amennyiben ez a betanitott halézat egy elvart szint alatt teljesit mas karamoknal, akkor bdviteni kell
a tanitéhalmazt a tébbi karam képeivel egy ujabb, joval nagyobb halmazzal térténé tanitashoz.
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