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1. BEVEZETO

A kinai paradicsomhalat (Macropodus opercularis) széles viselkedési-repertodr jellemzi,
melynek jellegzetes elemei a bonyolult parzasi koreografia, a territoridlis viselkedés és a felszini
leveg6vétel [1]. Utébbi viselkedésforma igazi kiilonlegessége a labirintkopoltylds halakat is
magaba foglald Anabantoidei alrendnek: az ide sorolhaté halaknal a hagyomdnyos kopoltyuval
torténd oxigénfelvétel az un. labirintusszerv mikodésével egésziil ki, lehetévé téve, hogy a
halak a |égkori oxigént is hasznositsak [1]. Ennek kdszonhet8en ezek a fajok képesek a tulélésre
akar hipoxids (alacsony oxigéntartalmu) kornyezetben is [1]. Felszini levegévétel soran a hal a
vizfelszinre Uszik leveg6ért, amely a szajiregén keresztil a kopoltyuk folott kialakult, an.
szuprabranchidlis tGregbe (SBC) jut, ahol az Greget boritd, kapillaris-dus epitélium, illetve az itt
elhelyezkedd, hasonld epitéliummal boritott a labirintusszerv segitségével torténik meg az

oxigén felvétele a bejutott levegSbdl. [1]

Etoldgiai kutatdsokban a kinai paradicsomhalat mar régdéta haszndljdk modellszervezetként, és
bar az el6z6 évszazad utolso évtizedeiben az E6tvos Lorand Tudomdanyegyetem (ELTE) Etoldgia
Tanszékén dolgozé Csanyi Vilmos professzor csoportja végzett részletes viselkedési
megfigyeléseket, az akkor elérhet§ eszkoztar miatt szamos kérdés megvalaszolasara
egyszerlen nem volt lehetGség [2]. Ennek megfelel6en azt is csak nagyon korlatozottan

lehetett vizsgdlni, hogy a halak kddolt magatartasformainak milyen genetikai gyokerei vannak

[3].

A normalis viselkedés jellemzéséhez, illetve az attél vald eltérések pontos elemzéséhez
alapvet6en kétféle adat begydjtésére van sziikséglink: egyfel6l poziciondlis adatokra
(kvantifikacid), ami az allatok mozgdsanak lekovetésével valdésulhat meg [4]. Sokdig erre
legfeljebb az él6lények testéhez erGsitett érzékelGkkel volt lehet6ség, azonban ez a
beavatkozas egy invaziv mddszer, igy maga is a viselkedés valtozasat eredményezheti [4].
Masrészt, a pontos viselkedésforma meghatarozasa a vizsgalt viselkedési periddus barmely
pillanataban (klasszifikacié). Ez a ,kdédolds” kordbban manudlisan tortént, de sok adat
feldolgozdsa nagyon idGigényes lehet és pontossagat meglehetGsen befolyasolhatja az emberi

tényez6 [5].



A mesterséges intelligencia (Ml) térnyerése gyorsabb és részletesebb elemzést nyujtod
alternativat kindl mindkét fenti mddszerre, és a megfelel6 mélytanulasi (ML) algoritmusok
alkalmazdsaval a munkafolyamatok szinte teljesen automatizdlhatéva vdlnak [4]. Ezt a
technoldgiat mar sikeresen alkalmaztak tobb allatfaj viselkedésének vizsgdlataban is [6, 7, 8],

ezzel megerdsitve a mddszer hatékonysagat.

A paradicsomhalak viselkedés-kutatasa esetében az ML-alapui megkozelitések kifejlesztése
kilénodsen indokolt lenne, hiszen a faj komplex viselkedései és jél dokumentalt etogramja
kivalo alapot biztosit az MI-n alapulé elemzésekhez. Ez nemcsak a viselkedési mintazatok
pontosabb felismerését és kvantifikaldsat tenné lehetévé, hanem lehetGséget kindlna a fent
emlitett genetikai implikacidk részletesebb vizsgalatara is. Mindez hozzdjarulna a
viselkedésben bekovetkez6 valtozdsok finomabb, eddig rejtve maradt részleteinek

feltarasahoz.

2. CELKITUZES

A kutatas sordn az ELTE Genetika Tanszék Halgenetika Kutatécsoportjaval [9] dolgozom
egyuttm(ikddésben, ahol munkdm hosszutavu célja egy olyan rendszer kiépitése (azaz mind a
szikséges hardware-, mind a szikséges szoftverkdrnyezet kialakitdsa), amivel a
paradicsomhalak teljes viselkedési-repertodrjanak automatikus videdalapu elemzése
valdsulhat meg. A cél eléréséhez tulnyomodrészt nyilt forraskédd ML-algoritmusokat
hasznaltam fel (pl. DeeplabCut [10], LabGym [11]), illetve ezek kimeneti adatsorait

kombinaltam.

Az elsé kisebb, de konkrét cél egy viszonylag egyszer(i magatartasforma, a felszini leveg6vétel

részletes leirdsa, pontosabban a hat gorbiletének vizsgalata a viselkedés soran.

ElGzetes (sajat, nem publikdlt) megfigyelés alapjan a paradicsomhal felszini levegévétel soran
,homorit”, azonban ennek aldtdmasztasdhoz megfoghatdbb adatokra van sziikség. igy
egyetlen halat kovetS videdkon 27 (ebbdl 17 hati) testpont keriilt lekovetésre (DeeplabCut
algoritmussal), a felszini leveg6vétel detektdlasdért pedig a viselkedés jellegzetes sziluettje
miatt egy nyers képi adatokkal dolgozd, felligyelt (supervised) tanulas atjan formalt
klasszifikdciés modellt alkalmaztam (LabGym). Az igy begyljtott, kombinalt adatokkal
pontosabban lehet jellemezni a testtartdst a leveg6vétel soran, és ezek az adatok lehet6vé

teszik a részletes vizualizaciot is.



3. ANYAGOK ES MODSZEREK

3.1 Felvételek elkészitése és a hasznalt kamerak paraméterei

A vizsgalat elsé l1épése minden esetben a videdfelvételek elkészitése volt a halrdl (2A dbra)
laboratdriumi kérnyezetben, egy 45.9 x 45.9 x 22 cm-es akvariumban. A felvételeknél fontos
volt a neutrdlis hattér (pl. s6tét anyag hasznalatdval) és a megfelel6 vilagitas, hogy a hal jol

elkiléniljon a kornyezetétdl.

Az elemzésekhez hasznalt kamerdk: egy Canon 700D (62 mm) és egy Canon EOS M50 (67 mm).
Mindkét kamera 1920 x 1080 pixeles felbontdsban, 50 FPS sebességgel miikodott.

Bar ezek az eszkdzok nem kifejezetten kutatdsi célokra késziiltek, és nem rendelkeznek erre a
legidealisabb paraméterekkel, az elemzések sikeresen lebonyolitdsra keriiltek, és nem
tapasztaltunk ebbél eredd hatranyokat. Szamomra az volt a leglényegesebb, hogy megfeleld
szamu képkockat rogzitsek ahhoz, hogy a hirtelen poziciévaltozasok is pontosan kdévethet6k
legyenek. Ugyanakkor figyelembe kell venni, hogy tobb képkocka nagyobb adathalmazt
eredményez, ami az elemzések feldolgozasi idejét ndvelheti: a szakirodalom szerint a 100 FPS
feletti képfrekvencia ebbdl kifolydlag teljesen sziikségtelen [12]. Fontos az is, hogy a rogzitett
anyag adott idGegységre nézve elérje azt a kritikus képkockaszamot, amely minimalizalja az
utolagos, nem hardveres szinkronizacié miatt esetlegesen felmerilé , képkockak kozotti”
elcsuszasokat. Emellett a slrlibb adatallomany bizonyos optimalizacids stratégidk (pl.
Gaussian simitds (smoothing) [17]) hatékonysagat is javitja, ami tovabb noveli az elemzések

megbizhatdsagat.

3.2 Kvantifikacio

Bar mar tobbféle, nyilt forraskddu algoritmus is elérhet6 (mint pl. SLEAP [13]), azonban a
legelterjedtebb a DeeplabCut (DLC). Azért is esett erre az algoritmusra a valasztadsunk, mar a
munkam elején, mert szdmos korabbi publikacidéban, tobb kiilonb6z6 faj esetében sikeresen
alkalmaztak, ami arra engedett kdvetkeztetni, hogy konnyen adaptalhaté lesz a mi céljainkra
is. A DLC tovabba aktiv fejleszt6i kozosséggel is rendelkezik, amelynek tagjai folyamatosan
fejlesztik és javitjak a programcsomagot. Onmagdban a széles felhasznaldi kdre miatt is egyre

stabilabb ez a program, a rendszerspecifikus hibai pedig egyre ritkdbbak.



A kvantifikaldsra alkalmas DLC modell betanitasanak |épései a kovetkezGk voltak:

3.2.1. Reprezentativ képkockdk kivalasztasa kézi cimkézéshez
Egy valtozatos, a teljes adathalmazrdl reprezentativ képkockakbdl allé adatallomanyt kell
kivalasztani az elkészilt videdkbdl (2B dbra). Ez a 1épés kulcsfontossagu, hiszen az Ml csak azt

fogja tudni reprodukalni, amit megtanult, és idedlis esetben ebbdl tud altalanositani.

3.2.2. Testpontok definialasa és felcimkézése (labeling)
A lekovetend6 testpontokat a konzisztencia megé6rzése érdekében pontosan definialni kell
(2C d@bra), majd a kivalasztott képkockakon ezeket a testpontokat fel kell cimkézni (2D dbra).

A munkamhoz hasznalt felvételek esetében 6sszesen (tobb iteracidn at) 754 képkocka keriilt

manualisan felcimkézésre.

2. Abra, A tréning adathalmaz Iétrehozdsdnak sematikus illusztrdcidja: miutdn a halrdl elkésziiltek a felvételek
(A), vdltozatos képkockdk kertiltek kivalasztdsra (B), definidldsra keriiltek a lekévetendd testpontok (C) majd

felcimkézésre az imént kivalasztott képkockdk mindegyikén (D).

3.2.3. A késGbbi értékelési fazisban hasznalatos (,teszt”) részadathalmaz levalasztasa

Az el6z6 elvek szerint felcimkézett képkockak 5%-a levalasztasra keriilt, és nem képezte részét
a tanité adathalmaznak (training dataset), igy nem vett részt a modell betanitdsaban sem. Ezek
ugyanakkor fontos frakcidjat képezik a kés6ébbi evaluacids fazisban hasznalt adatoknak, mivel
olyan képkockakat tartalmaz, amelyeken a testpontok pontos helyzetét a felhaszndld
manualisan megjelolte. Ugyanakkor ezek az adatok a modell szempontjabdl Ujként kezelhetdk,
hiszen soha nem taldlkozott veliik a tanuldsi folyamat soran. Ezdltal lehet6ségiink nyilik
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kiszamitani a modell altal becsiilt testpontok és azok manudlisan meghatarozott ,valds”
helyzete kozotti, pixelben mért tdvolsagot, igy a modell pontossaga (pixelben mérve)

kiértékelhetd.

3.2.4. Tréning fazis

A tréning fazis tobb iteracidn at, Google Colab fellletén (https://colab.research.google.com),

Graphics Processing Unit (GPU) gyorsitdssal zajlott, és hatékonysagdnak maximalizasa
érdekében szamos kimeneti adatot (output) figyelembe kellett venni. llyen példaul a tanulasi
sebesség (learning rate), amely meghatdrozza, hogy a modell milyen gyorsan igazitja a
paramétereit: tul nagy érték instabilitast, tul kicsi érték lassu konvergenciat eredményezhet.
Ehhez kapcsolddik veszteségfliggvény (loss) érték valtozasanak figyelése is, amely azt mutatja
meg, hogy a modell tényleg tanul-e: itt kisz(irhetd az un. tanulasi fennsik (learning plateau,
ellaposodads) is, amely azt jelzi, hogy a modell teljesitménye mar egyaltaldan nem javul

szignifikdnsan, és tovabbi training csupan overfittinges modellhez fog vezetni. [14]

Az altalam alkalmazott modell 6sszesen 480 ezer iteracidon keresztil tanult (9-szer ~50 ezer
iteracionként haladtunk, ezt kdvette mindig az evaluacids fazis, illetve az Uj, cimkézett

képkockak hozzaadasa).

3.2.5. Ertékelési fazis (evaluacio)

Minden tanuldsi ciklust egy evaluaciés fazis kovet. Ennek soran kiszlirhet6 példaul a
Htulillesztés” (overfitting) jelensége is (3.dbra): ilyenkor a pixelben mért hiba (error) a
tréninghez felhaszndlt adathalmazon sokkal alacsonyabb lesz, mint az ismeretlen adatokon
[14]. A masik véglete a problémanak pedig az ,alulillesztés” (underfitting), amikor nem ismer
fel finomabb jellemz&ket, mert még tul dltalanos a modell [15]. MindkettSt fontos kikiiszobolni

egy jol altalanosito, de egyben megfeleld specificitast mutaté modell érdekében.


https://colab.research.google.com/

3. Abra: Az overfitting jelensége. Egy jo!

e Errors (px) over time on...

- training data unseen (test) data

dltalanosito (f) és egy tulillesztett (f’) modell
paramétereinek alakuldsa. A pixelben mért

hibdk vdltozdsa a teszt- és tréning adatokon a

tanulds elérehaladtdval (e): az overfittinges
modell a tanuldsi fazisban ldtott (tréning)
adatokon sokkal kevésbé hibdzik, mint az

ismeretlen (teszt) adatokon. Ez az evaludcios

fadzis sordn felismerheté: egy jol dltalanosito

g modell (g) és egy overfittinges modell (g’)
Training iterations: Train error(px) Test error(px) L » o
evaludcids dsszesitése: bdr a jol dltaldnosito
385000 3,43 3,59
g modell is jobban teljesit a latott adatokon,

Training iterations Train error (px) Test error (px) mint a teszt adatokon, de tulillesztettnél
423000 2,41 6,6 feltiin6bb a kiilénbség.

3.2.6. A modell pontositasa

Ha a modell pontossaga nem érte el a kivant értéket, tobbféle |épés teheté a probléma
megolddsaért. Az egyik az Ujratanitas (retraining), amely soran a modell paramétereit érdemes
finomitani és a tréninget korabban leallitani (early stopping), ezzel minimalizdlva az overfitting
kockazatat. [14] Kulcsfontossagu ellenGrizni a felcimkézett adatok minGségét is, hogy
azonosithassuk a cimkézés soran esetlegesen el6forduld hibdkat (a begyljtott adatok

vizualizalhatdak is az eredeti képkockakon).

Gyakran el6fordul, hogy a modell teljesitményének javitdsahoz tovabbi adatokra van szikség.
Ezek lehetnek Uj, kordbban nem haszndlt adatok (pl. Uj videdk elemzésébdl szarmazdk), vagy
az adathalmazt mesterségesen noévelhetjiik adat augmentaciéval. Ez utdbbi soran példaul
forgatds, tikrozés vagy mas transzformaciok, valtoztatasok révén hozunk létre Uj adatokat az

,eredetiek” alapjan, ami robosztusabba teszi a modellt. [16]

Esetenként utélagos optimalizacids technikak is felhaszndlhatéak. llyen példdul a mar emlitett
Gaussian- simitds (smoothing) segitségével csokkenthet6 a zaj miatt keletkezett
inkonzisztencidk az adatokban azdltal, hogy a szomszédos adatpontok atlagolddnak, igy

kisimitva az ,ugralé” értékeket. [17]

3.2.7.Videdk elemzése a betanitott modell alkalmazasaval
Az evaluacids fazis alapjan jol teljesit6, betanitott modell igy alkalmassa valik még nem latott,

de hasonlé kérnyezetl paradicsomhalas videdk elemzésére is. A végeredmény, hogy hasonld
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adathalmazok esetében azoknak csak kis szazalékat kell manualis munka aran felcimkézni,

mert az adatok tulnyomé tobbségében a modell a cimkézési feladatot mar at tudja venni

(4.dbra).

4. Abra: Egy tipikus kvantifikdcios elemzés
vizualizaciéjabol kimetszett képkocka. A pontok a
fdjlban tdrolt képkockdkhoz (azon beliil
testpontokhoz) tartozo x és y koordindtdkat
dbrazoljak, lehetdséget adva a modell
pontossdgdnak ujbdli ellenbrzésére. Ez alapjan
kévetkeztetéseket vonhatunk le arrdl, hogy milyen
tipusu példdkon hajlamos hibdzni, és ennek

megfelel6en bévithetjiik a tréning adathalmazt.

Munkam soran dsszesen 10 felvételt (5 part) elemeztem, amelyek szinkronizaltan (50 FPS és
1080x1920 pixeles felbontassal) miikodtek, lehetséget teremtve a késGbbi 3D elemzésekhez
(lasd késSbb). Emellett 4 tovabbi felvételt is vizsgaltunk (atlagosan egyenként ~5 percesek, 25

FPS és 1080x1920-as felbontasuakat).

igy brutté tobb mint 100 000 képkockat elemeztem, amelybdl minddssze 754-et hasznaltunk
a betanitdashoz, ami a teljes képkockaszam 1%> -at teszi ki. A felvétel-parok kombinacidja révén
az elemzések korilbelil 30 percnyi rogzitett adatot fedtek le. A modell az utolsé iteracio (9.,
Osszesen 480 000 it) evaluacids fazisdban Uj adatokon (test data) 3.29 pixel pontossaggal

teljesitett.

3.3 Klasszifikacio

A felszini leveg6vétel detektaldsahoz fellgyelt és képi-alapu LabGym modell kerilt
alkalmazasra. A modell betanitdsanak lépései csak a jel6lési fazisban térnek el a kvantifikald
modellétdl: itt , példakat” (szakaszokat) kell felcimkézni aszerint, hogy lathaté rajta felszini

leveg6vétel (1) vagy nem (0). [11]



A betanitott klasszifikacios modellel analizaltuk a videdkat (5. dbra).

_ _ '-
|
2

5. Abra: Levegévétel klasszifikdcioja videdfelvételen. Egy detektdlt levegévétel (a modell dital ,,1” -ként
cimkézett szakasz) 99%-os pontossdggal (A), illetve egy mdsik példan pedig a modell jelzi, hogy nem észlelte
(,0”) a keresett viselkedést (B). Az egyszerliség kedvéért a modellnek a felszini levegévétel ,,levego”-ként volt

szamon tartva (ékezetek, sz0kézdk és hosszu szavak elkeriilése végett).
3.4. Kvantifikacio és klasszifikacié kombinalasa
Miutan mindkét tipusi modell elérte a kivant pontossdgot, mindkettével ugyanazokat a

videdkat kellett elemezni, hogy ugyanazon képkockdakhoz mind kvantifikdciés, mind

klasszifikaciés adatot tudjunk tdrsitani (b6vebben az Eredmények szekcidban).

3.5. Hiromdimenzids kvantifikacio

Ehhez tébb, a hangsav alapjan szinkronizalt kamerara is szlikség volt, hogy ugyanarrdl a
pillanatrél tobb kameraallasbdl is legyen adatunk a hal pozicidjara vonatkozéan. A kamerak
térben egymasra ,merélegesen” (6.dbra) keriiltek elhelyezésre, hogy véltozatosabb szogekre

lehessen egyszerre latasunk, igy kevésbé hangsulyossa téve a takaras problémajat.

X (mm)

Z (mm)

6. Abra: Hiromdimenzios felvételekhez haszndlt bedllitdsok. Az dbrékon a valédi kameradllds (A) és annak a
kalibrdcids adatokon alapuld MATLAB vizualizdcidja (B) Iathato. Utdbbi a Stereo Camera Calibrator App [18]
segitségével késziilt: betoltéttiik a sakktablds adatokat az adott kameradlldsra, elvégeztiik a kalibraciot, majd
vizualizaltuk ez alapjan a kamerdk elhelyezkedését egy 3D koordindta rendszerben. Ez a kalibrdcios eredmény

madshol nem keriilt felhaszndldsra a vizualizdacio elkészitésén kiviil.



3.5.1 Kalibracié

Tovabba a kiilonb6z6 kamerak felvételeirdl begylijtott 2D-s pozicionalis adatok 3D-vé torténd
Osszefésiiléséhez (haromszogeléséhez) kalibracidra is sziikség volt. Ennek sordn a kamerak
kilsé (pozicioval kapcsolatos) és belsé (f6ként optikai) paraméterei kertilnek kinyerésre. [18] A
kils6 paramétereket (extrinsics) egy 6 dimenzids vektorral (X, Y, Z, alfa, béta, gamma) lehet
leirni, amely a kamera helyzetét és orientdcidjat hatdrozza meg egy kvazi véletlenszerlien
definialt origdju 3D-s koordinata-rendszerben. [18] A bels6 paraméterek (intrinsics) pedig
olyan jellemzéket tartalmaznak, mint példaul a fokusztavolsag, és ezek az adatok féként a
lencse altal okozott torzitdsok korrigaldasahoz sziikséges (az un. undistortion folyamat soran)

[18].

Tehat a megszokott halas felvételek mellett sziikségessé valt un. kalibracids felvételek
elkészitése is. Utdbbiak soran egy ismert paraméterl objektumrdl kellett videofelvételeket
késziteni az eredeti kamerafeldllasban, majd annak bizonyos pontjait a kiillonb6z6 kamerak
felvételein detektalni [18]. Ebben az esetben az objektum egy papirra nyomtatott és szilard
fellletre gondosan felragasztott kockds tdbla volt, az ismert paraméterek pedig a
négyzetsorok- és oszlopok szama volt. A mez6k sarkai keriiltek lekovetésre, ez alapjan kerilt

megallapitdsra matematikai Uton a kamerak kiilsé paraméterei [18, 19, 20] (7. dbra).

7. Abra: Kamerdk kalibrdldsa 3D felvételekhez. A két haszndlt kamera (,szemszig”) sakktdbldrdl késziilt

(kalibrdcids) felvételein a mezék sarkait egy specidlis algoritmussal (OpenCV [21]) kell detektdlni. A tabla
sorainak és oszlopainak szdma ismert, azaz fix paraméterek. lgy a lekévetett mezésarkok helyzetérél begydijtott

adatok alapjan lehet matematikai Gton egy kalibrdciés modellt feldllitani.

A gyakorlatban el6szor a halas felvételek keriltek leforgatasra, hogy a kamerak pozicidja

megfelel6en beallitdsra kerlilhessen és az egész akvarium jol [atszédjon, majd a kamerdk
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tovabbi mozditasa nélkiil a halak és az akvarium eltavolitdsa utdn, utébbi helyén egy sakktablat

mozgattunk kamerak elGtt.

A kalibraciés adatok és ezaltal felépitett kameramodellek pontossdagdnak ellenGrzésére a
reprojekcids hiba az egyik leggyakrabban hasznalt mutaté: 6sszehasonlithatd, hogy a sakktabla
mezdinek a kalibracié soran meghatarozott 3D-s pontjainak vetitése mennyire illeszkedik a
kamerdk kétdimenziés képén detektdlt tényleges pontokra [18, 19, 20]. Egy elfogadhaté
kalibracié reprojekcios hibaja pixelben mérve nem haladja meg a 3-at, idedlis esetben pedig 1

alatt van [18, 19, 20].

3.5.2 Haromszogelés (2D ->3D)

Amennyiben a reprojekcids hiba elfogadhatd mértéki (a szoban forgd esetben 0,19 px-es hiba
alakult ki), a kalibracids (mind kiils6, mind belsé) adatok segitségével a kamerak kétdimenzids
képére levetitett, és ezen lekdvetett (hal) testpontokbdl visszafejthet6ek azok eredeti pozicidi

a 3D-s térben [18, 19, 20].

Az Osszeféslilt 3D adathalmaz mérete miatt .h5 fajlokban tarolddik, és ellen6rzésképpen

vizualizalhato (8.dbra).
X X

Z

00:03,18

Z
8. Abra: Két kamera felvételeinek felhaszndldsa hdromszégeléshez. A két kamera felvételein eredetileg kiilén-

kiilén, 2D-ben lekévetett poziciondlis adatok az adott kameradlldsra vonatkozo kalibrdcié alapjan rekonstrudlt

eredeti, 3D pozicidja lathatd kiilénb6z6 pillanatokban.
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4. EREDMENYEK

Minden esetben a fent részletezett mdédon betanitott 27 paradicsomhal testpontot lekovet6
kvantifikacids- és felszini levegévétel detektaldsara alkalmas klasszifikdciés modellekkel
dolgoztunk, majd ezeket kombindltuk az analizisek soran. igy olyan vizsgalatok valésulhattak
meg, amelyek eddig csak megfigyelésekre alapulhattak, és adatokkal nem nagyon lehetett ket

alatamasztani.

4.2, Felszini leveg6vétel részletes elemzése

4.2.1. Hat gorblletének vizualizacidja
Az eredeti megfigyelésiink (9. dbra) aldtdmasztdsara egy egyszer(i vizualizacié segitségével

osszehasonlitottuk a hat gorbiiletét levegbvétel soran és minden egyéb esetben (10. dbra).

9. Abra: A paradicsomhalak hdtformdja levegé vétel sordn. Felszini levegévétel sordn (b) a farok és a hdt

illesztése kézétti szakasz a fent definidlt testtengely ald bukik (10B dbra).

12
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10. Abra: A paradicsomhalak hdtformdjdnak jellemzése levegévétel sordn. (A) Az orr pont ldthaté minden
esetben a koordindta rendszer origdjaban, és ehhez viszonyitva keriilt az 6sszes tébbi pont dbrdzoldsra kiilbnbézé
szinekkel (ugy, hogy mindig balra forduljanak.) Ezek az adatok sziikségesek tulajdonképpen a kévetkezd
vizualizacion (17. abra) végrehajtott koordindta transzformdcidhoz. (B) A begylijtétt adatok kettéosztva lathatoak
aszerint, hogy a klasszifikaciés modell ,,0” vagy ,, 1” értéket rendelt az adott képkockdhoz, és az ehhez tartozo test-
pozicids adatok vannak vizualizdlva. Sziikség volt egy koordindta transzformdciora, hogy a testtengely egybeessen
az uj x tengellyel. Az abrdzoldsndl csak a hdt oldali pontokat vessziik figyelembe, és az egy képkockdhoz tartozo
(hat oldali) pontok ugyanolyan szinnel Idthatéak. A piros filiggvény pedig egy, az ezekre rdillesztett polinom
(kézelits, harmadfoku fliggvény) azt mondja meg, hogy , dtlagosan” hogy nézett ki a hal hdta a két esetben. A
kovetkeztetés, hogy levegévételnél a hal valoban homorit, amit egzaktabbul mutat az is, hogy a polinom metszi

az x tengelyt (ami tulajdonképpen a testtengely).
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A latottak egy lehetséges anatdmiai indoklasa a levegsé utjanak szabaddd tételének
szlikségessége a légzés megvaldsitdsahoz. A folyamat sordn a levegének ugyanis a szajliregen
at egy hatrébbi Greghez kell jutnia, ahol megtorténhet a labirintusszerv segitségével az oxigén
kivalasztasa [1]. A két Ureg kozott azonban egy ,billentyi” [22] helyezkedik el, amelynek ki kell

nyilnia a levegd atengedéséhez, és ez a testhelyzet talan segit benne.

4.2.2. Egyéb paraméterek vizsgalata
Ezt kdvet6en néhany egyéb paraméter elemzésével tettem kisérletet a latottak tovabbi

IlI

elemzésére. Egyrészt a hat és farok illesztésénél (,hatfarfel” pont, 15. dbra) keletkezd szog
vizsgdlatdval, masrészt az illesztési pont testtengelyhez mért relativ magassdganak (y

koordinata) elemzésével (11.dbra).

A Bezart sz6g a 'hatfarfel' pontnal az ido flggvényében

8

s26g (fok)

frame id

Felszini levegovétel? == Nincs == Detekialva

o

Relativ értéke a 'hatfarfel' pont Y koordinatajanak az ido fiiggvényében

= =

Y rel koord (hatfarfel pont)

0 2000 4000 600(
frame id

Felszini levegovétel? === Nincs == Van

11. Abra: Az illesztési pontndl (,hdtfarfel”) keletkezé sz6g nagysdgdnak vizualizdciéja (A): j6! ldtszik, hogy
vannak kiugrd csoportok, és a levegévételek is ide tartoznak. Tovdbbad a viselkedésben mindig megfigyelhetd
egyfajta ,,csucs”: azaz az érték eqgy ideig csékken, aztdn ujra né: ebbél az kévetkezik, hogy valéban jar valamiféle
vdltozdssal a levegbvétel. A varatlanul jobban kiugrd, levegé nélkiili értékekrél (sarga nyilakkal jelélve) pedig
kidertilt, hogy csak outlierek, amik az optimalizdcié sordan nem keriiltek kiszlirésre. (B) Tovdabbd, mivel a 10B dbrdn
az uj x-tengely (testtengely) ala bukott az illesztett polinom, logikus megvizsgalni, hogy van-e valamiféle mintdzat
az illesztési pont (hdtfarfel) relativ y poziciojgnak a vdltakozdasaba (B). Az ,A” panelben dbrdzolthoz hasonléan
csucsosoddsok figyelhetéek meg a viselkedés sordn, illetve néhdny outlier miatt okozott inkonzisztencia ugyanott,

mint a fenti dbra esetében (ezeket b6vebben a 12-13. dbra illusztrdlja).
Bar eredményeim szerint a felszini levegévétellel 6sszefliggésben a ,homoritasra” utalé (mind
az illesztési pont y koordinatajanak relativ értékének, mind az itt bezart szogben megfigyelt)

valtozasok konzisztensek, egyéb, levegbvételhez nem kothetd, sokkal hangsulyosabb kiugrasok

is megfigyelhetGek. Az inkonzisztencia megértése esetében ezeket kdzelebbrdl megvizsgaltuk.
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4.2.3. Korrekciés megfontolasok kézi elemzéssel

A megfelelS felvételek tlizetes vizsgdlata azt igazolta, hogy a fenti vizualizdcion megjelend
kil6gd adatpontok (outlierek) valéjaban az in silico elemzés kiszlretlen hibait jelentik (12-13.
dbra). llyen példaul, amikor a hal az analizis szempontjabdl értelmezhetetlen irdnyba fordult.
Ez a megfigyelés kiemeli a 3D-elemzés sziikségességét, és felhivja a figyelmet arra, hogy

valéban el6fordul, hogy a modell hibazik, de ez még az elemzés folyamataban is kijavithatd.

A korrigacidé utan az immar sz(irt adatokon Ujra lefuttattuk ugyanazt a kddot (14. dbra), igy

egyértelmibben kirajzolddik a vizsgalt jelleg.

C—

2

12. Abra: Nehezen elemezheté poziciék a paradicsomhal viselkdés sordn. A67, 4325, 4656, 5047 szamu
képkockdkat Open CV haszndlatdval nyertem ki. Mind a 4 példa kiilbnb6z4 ,hibds” csucshoz tartozik: az elsé két
képkockan értelmezhetetlen az adat, mert a hal hattal van nekiink, a mdsodik kettén pedig szintén a hal nem
idedlis pozicioja miatt a szamoldsok furcsa eredményt adnak. A csucsokban olyan képkockdk is vannak, ahol a

kvantifikdcios modell hibajabdl adddik az inkonzisztencia (bévebben a 22.dbra illusztrdlja ezeket).

4328 4329 4330
C [ [ |

400 4
200 4

4656 I 4657 I 5047 |

6001
400 .
200

2 3
0{ =74 Y.
:

0 500 1000 1500 O 500 1000 1500 0 500 1000 1500
13. Abra: Inkonzisztens viselkedéselemek vizualizdciéja. A részletes vizualizdcion jél Igtszik, hogy a 4328-4329-

4330 és 5047 esetekben a modell hibdzott, a 4656-4657 esetében pedig csak a 2D lekévetés miatt
értelmezhetetlen sz6gbe forduld hal testpontjaiban a varttdl eltért eredmények jénnek ki a szamoldsokra.

Utébbi csak megerdsiti a 3D analizis sziikségességét. A konkluzid, hogy ezek az esetek mind kiszlirhetéek.
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14. Abra: Az illesztési pontndl keletkezé szég vizualizdcidja, immdr a sziirt adatokon (A). Léthatd, hogy az
inkonzisztencidk teljesen eltiintek, és tisztabban kirajzolodik a felszini levegévétel sordn Idtott vdltozds. Tovabbd
Idthato az illesztési pont y koordindtdjdnak relativ pozicidjanak alakuldsa az idé fiiggvényében, a sziirt adatokon
(B). A csucsosoddsok az ,,A” panelben megfigyelthez hasonldan itt is hangsulyosabban kirajzolédnak.

4.2.4. Konkluzio
A fenti adatok azt erésitik meg, hogy valamiféle valtozas torténik a hat gorbuletével
levegbvétel sordn, de ez a jelleg nem feltétlen kizardlagos erre a viselkedésre (tehat maskor is

el6fordulhat).
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5. DISZKUSSZIO
A kutatds elsédleges célja non-invaziv, videdalapu ML algoritmusok alkalmazasa volt a
paradicsomhalak viselkedésének részletes elemzéséhez, ezaltal a hagyomanyosan invaziv és

hosszadalmas adatbegydjtési mddszertant automatizalva és az emberi hibafaktort csokkentve.

Bar mar léteznek tanulmanyok hasonlé médszertannal mas él6lények, akar halfajok esetében

is [6, 7, 8, 24], paradicsomhalakrél nem, pedig vizsgalatuk indokolt [3].

Munkam sordn sikeriilt betanitdsra kerllt egy kvantifikdlé és egy klasszifikalé modell is,
amelyek megfelel6 teljesitményt nyujtottak. Ezt a felszini levegévétel elemzésénél is
demonstraltuk, ahol a modell funkcidjanak megfelel6en azonositotta és kvantifikalta a
viselkedési mintazatokat. Bar viszonylag kevés adattal dolgoztunk, minden okunk megvan a
feltételezésre, hogy a mddszer tébb adattal is ugyanugy alkalmazhatd, illetve, hogy az eljaras
kiterjesztésével az emlitett hosszu tavu célok is megvaldsithatdk, beleértve a paradicsomhalak
teljes etogramjanak elemzését, majd a begylijtott adatok segitségével tovabbi vizsgdlatat a

viselkedés genetikai hatterének.

Osszességében a kit(izott cél sikeriilt, és a fenti pontositdsok alkalmazdsival a mddszer

megbizhatdsdga és pontossaga tovabb névelhet6.

5.1 Kvantifikaciés megfontolasok

A betanitott kvantifikaciés modell kis (3.29 px) hibaja (az egyértelm( outlierek kivételével)
szabad szemmel gyakorlatilag nem [athatd, illetve a modell teljesitménye tovabbi
finomhangolasa (refinement) és Uj adatok hozzaaddsa utan kiterjeszthet6 Uj felvételekben
megjelend egyéb mozgasok detektaldsara is, akar eltéré hattérrel- és egyéb zajfaktorokkal

rendelkez6 felvételeken is.

5.1.1 Labeling konzisztencidjanak javitasa

Mivel a modell a felhasznalé dltal felcimkézett adatokon fog tanulni (a betanitdsi fazis soran),
a kovetkezetesség a cimkézés soran kulcsfontossdgu. Ezt a testpontok minél pontosabb
definidlasaval igyekeztiink elérni: jelen esetben az orr, hat, has, fart6, farok teteje és alja
kdnnyen azonosithatd pontok, a tobbi pedig ezek kozott, aranyos tdvolsagokra kerilt
elhelyezésre. A cimkézés soran bekovetkez6, emberi faktor, félreértések miatt bekovetkezé
hibak elkertlése végett egy 3D paradicsomhal-modellen a kivdlasztott testpontok bejel6lésre

keriltek, igy a cimkézés soran a 3D modell forgatasaval az ,igazi” adat mellett lehet&ség nyilt
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jobban megérteni a testpontok kozotti interakciot (15. dbra). Tovabba ahelyett, hogy a vided
kl6nb6z6 pontjairdl csak egyesével keriiltek volna kivalasztdsra a képkockak, sokszor egy-egy
szakasz egyszerre keriilt felcimkézésre. Ez lehetGséget adott arra, hogy az el6z6 képkocka
cimke-adatait atmasoljuk az adott képkockara, és csak pici valtoztatasokat végezni rajta, igy a
pozicid valtakozdsat, atmeneti allapotait minél precizebben lehet jeldlni. Ez a preciz jeldlés

nagyban segiti a modell késébbi alkalmazhatdsagat nyers videdadatokon.

User Perspective

(1) Armature

15. Abra Kritikus testpontok jelélése 3D modellen. A definidlt pontok listdja és pontos elhelyezkedése:

https://skfb.ly/09ECI -rél let6ltétt 3D paradicsomhal modell, amelyeken a sdrga pontok az adott

testponton elhelyezett jel6lGket dbrazoljdk.

Bar id6takarékossag szempontjabodl ésszerlinek tlinhet csak a tervezett analizisnél hasznalatos
pontokat felcimkézni, sokszor a ,csontvaz” (skeleton)-alapu modellkonfiguraciék jobban
teljesitenek akkor, ha példaul a test belsejében (szinte a kozepén) elhelyezésre keril egy
,extra” pont, még akkor is, ha ennek a pontnak a helyzete a tobbi testpontbdl indulva akar

kiszamithatd is lenne. [23]

Tovabba fontos volt megérteni, hogy nem keril megkiilonboztetésre ,konnyen” és ,,nehezen”
felcimkézhet6 példa (képkocka) a készilé6 MI modell szamara, csak olyan, ami konzisztens
cimkézés utjan meg lett tanitva neki, és olyan, ahol ez nem sikerilt. Viszont a felhasznald
szamara van ilyen (16. dbra) igy a betanitds sordn ez az a pont, ahol az emberi faktor jo és rossz
velejardiis belekerlilhetnek a rendszerbe. Ennek megoldasara hatékony mddszernek bizonyult,
hogy el6sz6r mindig (a felhaszndld szamara) egyszeriibb, azaz olyan képkockak felcimkézésére
kerlt sor, amelyeken egyértelm(ien felismerhet6 volt a hal minden pontja. A modell ezeken
tanulta meg az alapvet6 mintazatokat. Ezt kdvetGen néhany ,nehezebb” képkockan keriilt

futtatasra, azaz ahol sokszor nem teljesen egyértelm(i néhany testpont elhelyezkedése. Ahol a
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felhasznald szamara elfogadhaté megoldast talalt a modell, az hozzaadasra kerilt a tanitasi
adathalmazhoz (training datasethez), ahelyett, hogy a felhasznalé bizonytalanabb pontossagu

adataival tortént volna ez.

16. Abra: Nehezebben cimkézhet6 képckockdk. Amikor a hal oldalrdl IGtszik (A, B), minden definidlt pont
egyértelmlien kirajzolodik, azonban egyéb orientdcio esetében a sajdt testrészei kitakarhatjdk egymdst (C és D
hdt pontjai nem Ilatszanak jol, E hal egész mdsodik fele keriil takardsba).

Azt is fontos figyelembe venni, hogy mivel egy képkocka csak kis részét teszi ki a minddssze
néhany centiméter hosszu hal, az adat maradék része (a hattér) hangsulyos lesz, hidba
tekinthetS zajnak. Bar emberi szemmel ezt a ,zajt” konnyld kiszirni, azonban a betanitott
modellnek szintén meg kell tanulnia kisz{rni ezt a feladat szempontjabél semleges informaciét
[4]. Ugyan a labori kdrnyezetben el6ny volt, hogy a felvételekben a hattér viszonylag konstans
(fekete) maradt, de még igy is el6fordulhattak példdul kopasok, repedések a falon. Ha ez a
halhoz hasonlé szin(i, az eredményezheti akdr a repedésben tévesen ,felismert” testpontokat

is, hiaba tlnik felhasznaldi szemsz6gbbl mindez abszurdnak és érthetetlennek.

Tovabbi problémat jelenthetnek a tikroz6dések a modell szdmara, hiszen — értelemszerlen —
sajat tukorképe nagyon hasonlit az igazi halra. Ezt a problémat athidalandd egy olyan
megkozelités alkalmazasat tervezem, amely alapjat egy zebradaniokat vizsgald cikk [24]
szolgdltatna, amelyen csak kisebb valtozasokat kellene rajta végrehajtani (pl. biztositva a halak

szamara a leveg6vétel lehetGségét, és minimalizalva a viz torzitd hatasait).
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Az emberi tényez6 szintén befolyasolja az eredményeket, kiilondsen a cimkézés soran [4]. Bar
maganak a modellnek nem feltétlenll van sziiksége magas minGségli képekre, a cimkézés
konzisztenciaja kritikus fontossagu, és a felhasznalé ezt megfelel6 min&ségl és FPS-sel késziilt

felvételek esetében tudja biztositani [4].

5.1.2. Haromdimenzids kvantifikacid sziikségessége
Bar az adatok begylijtése és feldolgozasa sikeres volt, ezzel egyitt eddigi munkam segitett a
jelenlegi megkozelités limitacidit is beazonositani, fontos ismereteket adva a jov6beni

munkahoz.

llyen kovetkeztetés példaul a 3D kvantifikdcid sziikségességének felismerése, hiszen nem
mindig lehetséges leegyszer(siteni 2D-re a komplexebb kérdéseket, vagy kikerilni néhany

Osszetettebb problémat (pl. takarasok, f6leg toébballatos elemzéseknél) [29].

Ugyanakkor megemlitendé a leirt mddszertanban a 3D cimkézés hianya: kilondsen az altalunk
hasznalt meréleges kamerabedllitds hatranya, hogy a tul kilonbozé képek konnyebben
felborithatjak a cimkézés konzisztencidjat, ami rontja a modell pontossdgat. A jov6ben,
nagyobb adatmennyiséggel dolgozva, sziikséges lesz a 3D-s cimkézés megvaldsitasa. Ez azt
jelentené, hogy az ugyanazon pillanatra vonatkozé felvételeket egyszerre cimkéznénk fel,
hiszen valdjaban ugyanarra a 3D-s objektumra vonatkoznak, csak a videé definiciészerlen 2D-

re egyszerdsiti le azt [25].

5.2. Klasszifikacio

5.2.1. A klasszifikacio sziikségessége

Kezdetben azt feltételeztiik, hogy a viselkedés egyszer( természete és (els6 rdnézésre) konnyl
definidlhatdsaga miatt pusztdn a kvantifikaciés adatokbdl a viselkedés minden esetben
meghatarozhatd. Azonban az alabbi vizualizacidk jol illusztraljak, hogy ez akar ennyire egyszer(
viselkedéseknél sem teljestil mindig, indokolva a kifejezetten klasszifikacios modellek

hasznalatat. (17.dbra)
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17. Abra: két kiilénb6z6 képkocka egymds mellett, a kék és lila szaggatott vonalak kézétt j6l Igtszik a vizfelszin

L]
.

Y_coord
¥_coord

NA

&

tényleges teriilete, és ez emiatt keletkezé , sziirke zona”. Hiadba van magasabb értéke az orr pont y értéke az ,A”
példdnak, ezen nem térténik levegévétel, az ,A’ ” példdn pedig, ahol az orr pont y értéke alacsonyabban van,
megfigyelhetd a keresett viselkedés. Ugyanezt a problémat adatokon is vizualizaltam. Bdr eléfordul, hogy az orr
y értékével konzisztens a levegbvételek el6forduldsa (B és B’), el6fordulhat, hogy ugyanazon y érték néha
levegévételt jelent, néha nem (C és C’).

5.2.2. A valasztott klasszifikacids stratégidk indoklasa

Azt fontos megemliteni, hogy tobbféle klasszifikacids modellstruktura is alkalmas lehet
kiilonféle kutatdsi kérdések megvdlaszolasdra: az elemzés alapja lehet nyers képi adat (a
videdkbdl), illetve a mar azok feldolgozdsdval |étrehozott pozicionalis adat is. [26] A képi
adatokkal dolgozd klasszifikacios modellek a jellegzetes sziluettli viselkedések (pl. felszini
leveg6vétel) detektdldsdaban alkalmazhatéak jol, illetve a klasszifikacié ez esetben teljesen

fliggetlen a kvantifikaciétdl. [26]

A pozicionadlis adatokat elemz6 modellek esetében bar a gyorsabb feldolgozasi folyamat
egyértelml el6ny, kiemelt szerepet kell kap a kvantifikdldsnal a megfelel6 testpontok
kivalasztasa, azaz, hogy biztosan lekovetésre keriiljenek a viselkedés alakitasaban meghatdrozé
modon részt vevl testpontok is. Tehat kvantitativ adatokat hasznalé analizis esetén a
klasszifikacié nem lehet fliggetlen a kvantifikaciotol, sét, el6bbi nagyon is jelen van potencialis

hibafaktorként. [26]
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A klasszifikaciéds modellek tanulasi folyamata megoldhatd a fellgyelt (supervised) és a
felligyelet nélkili (unsupervised) modon is. EI6Gbbinél a betanitas soran a modell szdmdra a
felhaszndld biztositja a ,példakat" a detektdlandd viselkedésekre, utdbbinal pedig un.
clustering torténik, azaz a modell keres ismétl6d6 mintazatokat a kapott adathalmazban és ez
alapjan csoportositja 6ket. [26] Utébbinal az emberi (hiba)faktor teljes kivondsa lenne
megvaldsithatd, viszont el6bbi el6nydsebb, hogyha kifejezetten egy adott viselkedést kerestink

[27].

A fentebb részletezett metodoldgiai megfontoldsok miatt a felszini leveg6vétel detektaldsahoz
felligyelt és képi-alapi modell kerllt alkalmazdsra (jellegzetes sziluett, pontosan

meghatarozott viselkedés, fliggetlen kvantifikacid és klasszifikacio).

Tobb egyéb algoritmus tesztelése utdn azért valasztottam a LabGym algoritmust, mert kiderdlt,
hogy a kontrasztkilonbségek elemzésével egyszer(siti le a kapott adatokat [11]. Mivel a
vizfelszinen mashogy torik meg a fény (szinte egy fehér csikként latszik), be fog kerilni a sz(rt
adathalmazba és részt fog venni a modell betanitdsdban is (18.dbra). Ezaltal a modelliink nagy
biztonsaggal ismerheti fel azokat az eseteket, ahol a hal (sziluettje) érintkezik ezzel a vonallal.
Ezek mellett lehet&ség nyilik arra is, hogy a modellnek egyéb paramétereket megtanitsunk, igy
a felszin tobbi sikjdban torténé leveglvételeket is sikeresen azonositotta. Az objektivitas
kedvéért fontos azonban megjegyezni, hogy az Ml mikodésének ,fekete doboz” jellege miatt
nem lehet teljes bizonyossdggal meghatdrozni, hogy tényleg a leirt mechanizmus (itt a
konturok 6sszeolvaddsa) hozzdajarult-e a modell sikeréhez, igy a fentebb leirtakra csak a modell

struktirajabdl kiindulva kovetkeztetek [28].

18. Abra: A LabGym klasszifikdciés modell) dltal feldolgozott példdk. Egyes esetekben csak tszds (A, B) kozben
lathato a sziluett, mdshol felszini levegévétel is megfigyelheté (C, D). Utobbi esetben jol Idtszik a viselkedés

jellegzetes sziluettje mellett az is, hogy a vizfelszin valéban belekeriilhet a tanuldsi adathalmazba.

22



Tovabba az adott magatartasformakhoz rendelt szakaszok id6tartamaval kisérletezni kellett,
hiszen a levegévétel altaldban az uUszasi folyamat egy része, igy nehezen huzhaté meg
egyértelmden az a hatar, hogy honnantdl kezd6dik ez a konkrét viselkedés: csak a viselkedés
lényegi, ismétl6dd szakaszat tanulja meg, anélkil, hogy a kornyez6, kevésbé relevans elemeket
is beépitené a mintazatba, ami esetleg nem mindig jelenik meg. A jov6ben emiatt érdemes
lenne feliigyelet nélkili modellekkel is kisérletezni, ezdltal teljesen kivonva az emberi faktort,

szubjektivitast az emlitett szlirke zéndra vonatkozdan is [26].
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