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Abstract

This study investigates the applicability of artificial intelligence in the construction industry, specifically fo-
cusing on the automation of on-site quality control through the training and fine-tuning of a YOLO-based
segmentation model. The research presents the process of creating custom, construction-specific datasets
within a Docker-based CVAT environment, highlighting the significance of the Human-in-the-Loop (HITL)
methodology. To minimize human annotation time and prevent faulty feedback loops, the workflow was op-
timized using a custom Python script. By integrating the Douglas-Peucker algorithm and IoU-based filtering,
this solution automatically smooths the fragmentation of Al-predicted polygons and eliminates duplicates.
The results demonstrate that combining algorithmic cleaning of raw detection data with expert supervision
is essential for developing reliable, industrial-grade Al solutions in the construction sector.

Keywords: computer vision, construction quality control, YOLO segmentation, Human-in-the-Loop (HITL).

Osszefoglalas

Jelen tanulmdany a mesterséges intelligencia épit6ipari alkalmazhat6sdgat, ezen belil az épitéshelyi min6-
ség-ellendrzés automatizaldsat vizsgélja egy YOLO-alapu szegmentdciés modell betanitdsan és finomhango-
1asan keresztil. A kutatas bemutatja az egyedi, falazasra fokuszalt adathalmazok létrehozasanak folyamatat
egy Docker-alapu CVAT-kornyezetben, kiemelve a Human-in-the-Loop (HITL)met6dus jelent8ségét. Az em-
beri annotécids id6 és a modell hibéds visszacsatoldsainak minimalizdldsa érdekében a munkafolyamatot
egy egyedi Python-szkripttel optimalizaltuk. Ez a megoldas a Douglas-Peucker-algoritmus és az IoU-alapu
szlirés integraldsaval automatikusan simitja az Al 4ltal prediktélt poligonok téredezettségét, és tavolitja el a
duplikdtumokat. Az eredmények igazoljak, hogy a nyers detektdldsi adatok algoritmikus tisztitasa és a szak-
ért6i feliigyelet kombindciodja elengedhetetlen a megbizhato, ipari minéségli MI-megoldasok fejlesztéséhez
az épitdiparban.

Kulcsszavak: gépi ldtds, YOLO-szegmentdcio, épitéshelyi minGség-ellendrzés.

1. Bevezetés mas ipardgakhoz - példdul a feldolgozoéiparhoz
Az épitéipar globalis szinten az egyik legna- Vagy az autdiparhoz - képest. A modern épit6ipa-
gyobb gazdasagi 4gazat, ugyanakkor a digitaliza- Ti projektek komplexitasdnak névekedésével, va-

ci6 és az automatizacié terén lemaraddsban van lamint a szigorod6 mindségi és biztonsagi kove-
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telményekkel parhuzamosan azonban az Ipar 4.0
technoldgidk integracidja elkertulhetetlenné valt.
A mesterséges intelligencia (MI) és kiilondsen a
szamitégépes latashoz kapcsolédoé (Computer Vi-
sion — CV) algoritmusok attorést hoztak az épités-
helyi folyamatok monitorozdsaban, a munkabiz-
tonsag novelésében és a mindség-ellendrzésben.
Az épitéshelyi min6ség-ellen6rzés klasszikus, ma-
nualis modszerei rendkiviil id6- és er6forras-igé-
nyesek, tovdbba erfsen fiiggnek az ellen6rzést
lanatnyi dontéshozatalatol.

A gépi tanuldsra (Machine Learning — ML) és
mélytanuldsra (Deep Learning — DL) épild rend-
szerek képessé vdltak arra, hogy az épitési hely-
szinen rogzitett vizudlis adatokbdl (képekbdl, vi-
dedkbol, pontfelh6kb6l) valds idében azonositsak
az eltéréseket, hibakat és a biztonsagi kockazato-
kat. Ugyanakkor ezen modellek — mint amilyenek
a YOLO (You Only Look Once) objektumdetektald
architekturak is — hatékonysdaga és ipari alkalmaz-
hatdséga egyenes ardnyban 4ll a betanitdsukhoz
(training) haszndlt adathalmazok min6ségével és
méretével. Kiilléndsen igaz ez a specifikus, magas
komplexitasu feladatokndl, mint amilyen a fala-
zott szerkezetek mingség-ellendrzése és szegmen-
tacidja. Az épit6ipari adatok gyakran struktura-
latlanok, zajosak, és a megfelel6 mindségt, kellg
elemszamu (felcimkézett) tanité adatbazisok 1ét-
rehozdsa jelentds akadalyt képez az MI gyakorlati
bevezetése el6tt.

Jelen tanulmany célja a mesterséges intelligen-
cia épit6ipari alkalmazhatdsdganak, ezen beliil
az épitéshelyi min6ség-ellen6rzés automatizala-
sanak vizsgalata egy YOLO-alapu szegmentacios
modell betanitdsdn és finomhangoldsan keresz-
til. A kutatds fékuszdban a falazdsi munkdla-
tokra specializdlt adathalmazok el6allitdsa &ll.
A munkafolyamat egy Docker-alapu CVAT- (Com-
puter Vision Annotation Tool) kérnyezetben va-
16sult meg, kiemelt figyelmet forditva a Human-
in-the-Loop (HITL)-metddusra. Mivel a kézi anno-
tacio dréaga és lassu, a kutatas egy olyan optima-
lizalt, Python-szkript-alapu megoldast mutat be,
amely a Douglas-Peucker-algoritmus [1] és az In-
tersection over Union (IoU)-alapu szlirés integra-
ldsdval automatikusan simitja az MI altal generdlt
poligonok tdredezettségét, valamint eltavolitja a
redundéans duplikdtumokat. A cikk azt a hipoté-
zist vizsgalja és igazolja, hogy a nyers detektalasi
adatok algoritmikus tisztitdsa és a szakért6i em-
beri feliigyelet (HITL) megfelel6 kombindcidja
elengedhetetlen a megbizhato, ipari szintli miné-
ség-ellen6rzd MI-rendszerek kifejlesztéséhez.

95

2. Irodalmi attekintés

A mesterséges intelligencia és a szamitdgépes
latas épit6ipari alkalmazdsanak szakirodalma
az elmult évtizedben exponencialis novekedést
mutatott. A kutatdsok fokuszpontjai a biztonsag-
technikai ellendrzéstdl az automatizalt dllapotfel-
mérésen at egészen a projektmenedzsment-rend-
szerekkel torténd integracidig terjednek.

2.1. A mesterséges intelligencia és a BIM
integracié6ja az épitéiparban

Az épitdipari MI-alkalmazasok jelentds része az
épitményinformacios modellezés (Building Infor-
mation Modeling - BIM) keretrendszeréhez kap-
csolédik. Pan és Zhang [2] 4tfogd tanulmanyuk-
ban rdmutatnak, hogy a BIM és az MI integracidja
kritikus a jov6beli épitési folyamatok automati-
zalasaban, ahol az Ml-alapu adatfeldolgozas ki-
egésziti a BIM statikus geometriai és szemantikai
adatait. Ehhez hasonldan, Zheng és munkatarsai
[3] a mélytanulasi neurdlis hélozatok és a BIM
integraciodjat vizsgdltdk a meglévé épiiletek alla-
potfelmérésének jovébeni generacidjaban, bebi-
zonyitva, hogy a vizudlis adatok MI-vel torténé
feldolgozdsa nagymértékben noveli a felmérések
pontossagat. A foldalatti épitkezések (alagutépi-
tés) specidlis, zart és kockdzatos kdrnyezetében
Ninic et al. [4] vizsgaltdk a gépi tanulds és a sza-
mitogépes latds BIM-mel valo szinergidit, kiemel-
ve a valds ideji monitorozas jelent6ségét. Egy
innovativ, jatékositott megkdzelitést alkalmazva
Boton et al. [5] egy olyan hibrid alkalmazast fej-
lesztettek ki, amely az épitési projektek ,,on-de-
mand”-feliigyeletét teszi lehetvé a BIM és a gépi
tanulas 6tvozésével, ezaltal javitva a projektveze-
ték és a helyszini folyamatok kézotti informéacida-
ramlast.

2.2. Adaptacié és implementacios kihivasok
az iparban

Bar a technoldgiai hattér adott, az ipari beveze-
tés (adoption) szamos akadalyba tutkozik. Elgha-
ish és tarsai [6] iparagi szemszoghdl vizsgaltak
az MlI-eszkozok jelenlegi és jovdbeni alkalmazha-
tésagat, hangsulyozva, hogy a tudashidny és az
adatkezelési protokollok hidnya a legfébb gatlo té-
nyez6k. A megel6z6 intézkedések és a munkabiz-
tonsdg terén Mufioz-La Rivera et al. [7] elemezték
az uj technoldgidk (koztik az MI) bevezetésének
megvalosithatosagat. A bevezetés 6sztonzoit tesz-
telve egy ,light” deep learning-megkozelitéssel,
Abioye et al. [8] arra a kovetkeztetésre jutottak,
hogy a szadmitési kapacitast kevéshé terheld, op-
timalizalt modellek el6segithetik a technolégia
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szélesebb korl elterjedését a kivitelezd cégek
korében. Ezt a problémakdrt érinti Zhong et al.
[9] kutatdsa is, akik az ugynevezett ,kis mintds”
(small samples) tanitasi keretrendszereket vizs-
galtak épitdipari baleseti jelentések informaéci-
okinyerésére, ramutatva, hogy az adathidnyos
kornyezetben az adatok intelligens el6készitése
és kiegészitése elengedhetetlen.

2.3. Mélytanulas a hiba- és hidnyossagde-
tektalasban

Az épitéshelyi min6ség-ellendrzés leggyakoribb
MI-alkalmazésa a hibadetektdlas. Li et al. [10] egy
szabdlyalapu deep learning-moédszert fejlesztet-
tek ki a homlokzati hibdk kiértékelés-orientdlt
detektdldsara, amely objektiv mér6szamokat
biztosit a javitdsi munkdalatokhoz. A fékusz egyre
inkdbb az el6regyartott elemek (Off-Site Const-
ruction — OSC) felé is eltolddik: Kim és mtsai. [11]
mélytanulds alapu képfelismerést alkalmaztak
eléregyartott vasbeton (PC) elemek repedéseinek
detektaldsara és mindségvizsgalatara, jelent6sen
csokkentve az emberi ellendrzés sziikségességét.
A mindség mellett a biztonsag is kritikus: Wang
et al. [12] a mélytanulast kiterjesztett valdsaggal
(Augmented Reality — AR) kombinaltdk, hogy azo-
nositsdk az allvanyzatok osszeszerelési hidnyos-
sdgait a helyszinen.

2.4. A YOLO-architektura miikodési elve és
fejlodése

A konvoluciés neurdlis halézatok (CNN) kozott
az objektumdetektdlas egyik legjelent§sebb mér-
foldkovét a 2016-ban bemutatott YOLO- (You Only
Look Once) [13] architektura jelentette. A hagyo-
manyos, kétfazisu régidjavaslat-alapi (region
proposal) mdédszerekkel szemben a YOLO az ob-
jektumdetektalast egyetlen integralt regresszids
problémaként fogja fel. A haldzat a teljes bemene-
ti képet egy fazisban, egyetlen kiértékeléssel vizs-
gdlja, felosztva azt egy racsra (grid), majd ebbdl
parhuzamosan prediktalja a befoglalé dobozo-
kat (bounding boxes) és a hozzajuk tartozé osz-
taly-valoszinliségeket. Ennek az "egytekintet?i"
elvnek koszonhet6en a YOLO kiemelked6 sebes-
séggel (akar valds idében) képes miikddni, ami az
épitbipari gépi latas esetén kiemelten fontos.

Az elmult években az architektura jelentds
evoluciéon ment keresztil az épitdipari alkalma-
zasokban. A legujabb kutatasok [14] az épiiletek
feliileti hibdinak detektaldasdra a YOLO korabbi,
v8-as iteracidit alkalmaztdk, normalizacidalapu
figyelemmechanizmussal kiegészitve. A folyama-
tos fejlesztések eredményeként az Ultralytics be-
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mutatta az architektura legujabb generaciojat, a
jelen kutatasban is alkalmazott YOLO26-modellt
[15]. A korabbi verziok (pl. v8, v11) esetében a
hdalézat gyakran rengeteg egymast atfed6 keretet
prediktélt, amelyeket egy szamitasigényes utofel-
dolgozé algoritmussal, a Non-Maximum Suppres-
sion (NMS)-1épéssel kellett kiszlirni. A YOLO26 {6
technoldgiai innovacidja az ,End-to-End” miiko-
désilogika, amely teljesen kiiktatja az NMS-fazist,
és kozvetlentl a végleges detekciokat, valamint a
szegmentacios maszkokat adja ki. Ez az architek-
tura drasztikusan felgyorsitja a modell futtatdsat,
és noveli a pixelpontos maszkoladsi precizitast
[15], ami kritikus el6feltétele a jelen vizsgalat fo-
kuszat képezd, nagyszamu és slirtin elhelyezkedd
falazoelem (tégla) robusztus szegmentdacidjanak.

2.5. Kutatasi hidnyossag és a jelen vizsgalat
relevanciaja

Bar a szakirodalom kiterjedt figyelmet szentel a
YOLO-alapu detektaldsnak és a deep learning-mo-
dellek épit6ipari alkalmazasanak, a tanulmanyok
tobbsége a kész modellek pontossdgara fokuszal
(bounding-box-alapu detektdlas), és kevesebb fi-
gyelmet fordit az adat-el6készités, a pixelpontos
szegmentdacio, valamint a betanitasi fazis opera-
tiv kihivdsaira. Az épitéshelyi min&ség-ellendr-
zésnél — példaul a falazds fugdinak, tégldinak
és esetleges kivitelezési pontatlansdgainak elle-
nérzésekor — nem elegend6 egy befoglalé doboz
(bounding box) megaddsa; preciz maszkoldsra
és szegmentdciora van sziikség. A szegmentacios
adathalmazok generdlasa jelentds emberi eréfor-
rast (annotdcids id6t) emészt fel.

A szakirodalomban azonosithaté hidnyossag
egy olyan optimalizalt, ipari gyakorlatba iltet-
het6 keretrendszer hidnya, amely a nyers mes-
terséges intelligencia altal generalt predikcidkat
(szegmentacids poligonokat) algoritmikusan fi-
nomitja, miel6tt azokat emberi szakért6 elé tdrna
jévahagyasra. Jelen kutatds ezt az {irt kivanja ki-
tolteni azaltal, hogy a YOLO-alapu szegmentaciot
a Human-in-the-Loop (HITL)-mddszertannal, va-
lamint geometriai simité algoritmusokkal (Doug-
las-Peucker) és IoU-alapu tisztitassal 6tvozi, kife-
jezetten a falazasi munkafolyamatok mindség-el-
lenérzésére optimalizlva.

3. Kutatasmodszertan és iterativ mo-
dellfejlesztés

3.1. Problémafelvetés és a kutatas célja

A falazott szerkezetek min6ség-ellen6rzésének
tavlati célja a téglakotések helyességének és a
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falazat geometriai pontossdganak automatizalt,
valds idejl vizsgélata. Jelen kutatds ezen atfogo
rendszer els és legkritikusabb 1épcs6fokat valo-
sitja meg: egy mesterségesintelligencia- (MI) ala-
pu szamitogépeslatds-modell kifejlesztését, amely
képes minden egyes beépitett téglat nagy megbiz-
hatésaggal, pixelpontos szegmentdciéval detek-
talni a megfelel6 térbeli poziciéjaban. A feladat
komplexitasat az adja, hogy a téglak texturaja ho-
mogén, sirliségik magas, ami jelentds kihivas elé
allitja az objektumdetektdlo algoritmusokat.

3.2. Adatgyiijtés és elsddleges annotacio
(1. kér)

Az els6 1épés a nyers képi adatok rogzitése és a
kiinduldé adathalmaz létrehozasa volt. Az adatok
felcimkézése (annotdlasa) egy izolalt, Docker-kon-
ténerben futtatott CVAT- (Computer Vision Anno-
tation Tool) kérnyezetben valdsult meg (1. abra).
A kezdeti tanité adathalmaz létrehozésa szigoru-
an manudlis poligonannotdcioval tortént. Az igy
kapott - viszonylag alacsony elemszamu - adat-
halmazon elvégeztiik a YOLO- (You Only Look
Once) architekturara épiil6 szegmentacios modell
elsédleges alapbetanitasat.

A kezdeti eredmények és a validacids adatok
ramutattak a hagyomdanyos betanitas korlataira:
bar a modell képes volt detektalni a falazéelemek
egy részét, jelent6s anomalidk léptek fel. Szamos
téglat nem azonositott, a prediktalt szegmentaci-
0s nyomvonalak tulzottan toredezettek (cikcak-
kosak) voltak, illetve a sliri elhelyezkedés miatt
gyakori volt az atfedés és a duplikdcié ugyanazon
a feltleten.

3.3. Algoritmikus optimalizacié és a Hu-
man-in-the-Loop (HITL)-metédus

A modell &ltal generdlt hibas és zajos kimene-
tek visszatanitdsanak elkeriilése érdekében egy

1. abra. CVAT-kérnyezetben végzett felcimkézett fotoé
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egyedi, Human-in-the-Loop (HITL) visszacsatolasi
hurkot és egy algoritmikus tisztitd eljardst dolgoz-
tunk ki. Az 1. kords modell altal generdlt nyers
predikcidkat (pre-labeling) a CVAT-feliiletre tor-
téné visszatoltés el6tt egy egyedi fejlesztésti Pyt-
hon-szkripttel dolgoztuk fel, amely két kritikus
problémat orvosolt (2. dbra):

—Toredezettség csokkentése (Douglas-Peuc-
ker-algoritmus): A modell &ltal generdlt, tul-
zottan sok pontbdl all6 poligonokat a szkript
a Douglas-Peucker-algoritmus segitségével
algoritmikusan kisimitotta. A rendszer dina-
mikusan novelte az egyszerlsités (epsilon)
mértékét, amig a poligonok pontszdma egy el6-
re meghatdrozott, optimélis maximum (pl. 10
pont/tégla) ala nem csokkent. Ezt kiegészitette
a YOLO-modell nagy felbontasu maszkgenera-
16 (retina_masks=True) funkcidja.

—Duplikaciok és atfedések szlirése (IoU-metszet-
vizsgalat): A hamis predikcidk eltavolitasara
a szkript a Shapely geometriai konyvtéarral
kiszamitotta a poligonok kozotti atfedést (In-
tersection over Union — IoU). A kritikus kiiszo-
bértéket meghalado atfedések esetén az algo-
ritmus a kisebb megbizhat4sagu duplikdtumot
automatikusan elvetette.

Ezt a megtisztitott adathalmazt t6ltottik be a
CVAT-ba, ahol a szakért6i emberi feliigyelet mar
csak a kimaradt téglak potldsara és minimalis el-
igazitasra korldtozddott, jelent6sen felgyorsitva
az annotdacios folyamatot (méréseink alapjan kb.
40%-o0s hatékonysagnovekedést értiink el).

3.4. Iterativ finomhangolas és a végleges
modell

A kutatds soran az adatok tisztitasat és a modell
tovabbitasat iterativ médon, a folyamatos min6s-
égjavulas érdekében tobb (eddig 6sszesen négy)
korben végeztiik el.

A koztes betanitasi korok soran a modell mar
megkapta a Douglas-Peucker- és IoU-algoritmu-
sokkal tisztitott, majd manudlisan felilvizsgdlt

2. abra. HITL-metddust szemléltet6 dbra. ,,A” szkript
futtdtdsa el6tti dllapot, ,,B” szkript futtdsdt
koévet6 dllapot
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adatokat. A modell itt nem a sajat korabbi hibait
(a toredezett poligonokat) tanulta vissza, hanem
fokozatosan stabilizalta a geometriai hatarokat.

A negyedik, végsé finomhangolasi kornél értiik
el azt a stabil mlkoédést, amely a siiri falazati
strukturdban is képes volt a duplikaciok kikiiszo-
bolésére és a téglak egyértelmili szegmentdcidjara.

A t6bblépcsds iterdcid igazolta, hogy a sorozatos
algoritmikus sziirés, kombindlva a HITL-mdd-
szertannal, alacsony induld képszdm mellett is
képes finomitani a modellt és garantdlni azt a pi-
xelpontos szegmentaciot, amely elengedhetetlen
a kés6bbi falazati min6ség-ellendrzési algoritmu-
sok futtatdsahoz.

4. Eredmények és értékelés

A kutatas soran bemutatott iterativ, Human-in-
the-Loop (HITL)-alapu adatoptimalizacié haté-
konyséagat az ismételt betanitasi korok kimeneti
metrikai és vizudlis predikcidi igazoljak. Az ered-
mények egyértelmlien rdmutatnak a Douglas—
Peucker- és az IoU-alapu szlirés 1étjogosultsagara
a falazati szegmentdcio soran.

4.1. A modell tanulasi dinamikaja és kon-
vergencidja

A t6bblépcsés finomhangolési folyamat stabi-
litdsat a tanulasi gorbék validaljdk. A betanitési
(train) és validdcids (val) veszteségfiiggvények
analizise alapjan megallapithat6, hogy a modell
mentes a tulilleszkedéstdl. A befoglalé dobozok
helyzetét értékeld veszteség (box_loss), valamint a
pixelpontos maszkolast mérd veszteség (seg_loss)
a betanitdsi ciklusok el6rehaladtaval meredeken
csokkent (3. abra). Ez azt jelenti, hogy az el6ké-
szitett, toredezettségtdl és duplikacioktdl mentes
adathalmazzal a neurdlis halézat redundans in-
formdcio nélkiil, optimdlis gradiensereszkedéssel
tudta elsajatitani a tégldk geometriai jellemz6it.

4.2. Osztalyozasi pontossag és a tévesztési
matrix elemzése

A modell osztdlyozéasi megbizhatdsagat a nor-
malizalt tévesztési matrix (4. abra) (Confusion
Matrix) értékeli ki a legrészletesebben. A vizsga-
lat a hattér (background) és a célobjektum (tégla)
elkilonitésére fokuszalt. A matrix adatai alapjan
a modell miikéd6képes, 87%-o0s ardnyban (True
Positive) azonositotta helyesen a falazdelemeket.
A hattér tévesztési aranya minimadlisra csokkent,
ami igazolja, hogy a falazat mogotti vizualis zaj,
az esetleges habarcsmaradvanyok vagy az 4ll-
vanyzat elemei csak részben zavarjak meg a de-
tektdlast.
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3. abra. A YOLO szegmentdcids modell betanitdsi
(train) és validdcios (val) veszteséggorbéi a
4. iterdcié sordn. A grafikonok a befoglalé
dobozok lokalizdcids hibdjdnak (box_loss),
valamint a pixelpontos maszkolds vesztesé-
gének (seg_loss) egyenletes csdkkenését és
konvergencidjdat mutatjdak, ami igazolja a
stabil tanuldsi dinamikdt és a tulilleszkedés
(overfitting) elkertilését.

4. abra. Normalizdlt tévesztési mdtrix
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4.3. Szegmentaciés metrikak (mAP)

A finomhangolt héalézat végsé teljesitményét a
Mean Average Precision (mAP)-mutaték szamsze-
risitik. A negyedik iterdcios kor végére a modell
a szegmentaciés maszkok tekintetében 60,3%-0s
mAP50 (0.603) pontossagot ért el. Ami ipari szem-
pontbdl még relevansabb: a rendkiviil szigoru, a
pixelpontos illeszkedést méré mAP50-95 mutatd
42,6%-ra (0.426) emelkedett. Bar a slird, homo-
gén texturdju épitdanyagok felismerése altalaban
véve is kihivast jelent a gépi latas szamaéra, ez a
drasztikus névekedés a nyers, elsé korés modell
eredményeihez képest (ahol az érték mindosz-
sze ~32-36% koril stagnalt) kdzvetlenil az algo-
ritmikus élsimitdsnak (Douglas-Peucker) és a
HITL-mddszertannak kdszénhetd.

4.4. Vizualis predikcidk és ipari alkalmaz-
hatésag

A szamszerl eredményeket a validacids adathal-
mazon lefuttatott vizudlis tesztek is aldtdmaszt-
jak. A predikcids kimenetek elemzése soran meg-
allapithatd, hogy a modell sikeresen azonositja a
falazéelemeket. Kiemelendd, hogy az el6feldolgo-
zas soran bedllitott szigord IoU-szlirés eredmé-
nyeként a siirti falazati strukturdban megszlintek
a duplikalt maszkok. A prediktalt poligonok élei
egyenesek, és a lehet§ségekhez mérten pontosan
illeszkednek a téglak fizikai hataraihoz.

5. Osszegzés és konklizio

Jelen tanulmdany az épitdipari gépi latas egyik
feladatdt, a falazott szerkezetek min6ség-ellendr-
zéséhez szlikséges, mesterségesintelligencia-ala-
pu tégladetektalast és szegmentaciot vizsgalta.
A kutatads ravilagitott arra a technoldgiai prob-
lémara, hogy a nyers, dobozos YOLO szegmen-
taciés modellek az épitéipar homogén, texturak-
ban gazdag és sirl kornyezetében nem képesek
azonnali, ipari szintli megbizhatdsdgot nyujtani.
A tisztitatlan adatokon végzett tanitas toredezett
poligonokat és duplikalt felismeréseket eredmé-
nyez, ami a modell finomhangoladsa sordn csak a
meglévd hibak konzervalddasahoz vezet.

A kutatds f6 tudomanyos és gyakorlati hozzaja-
ruldsa egy optimalizalt Human-in-the-Loop (HIT-
L)-munkafolyamat kidolgozésa és validaldsa volt.
Bizonyitast nyert, hogy a nyers MI-predikcidk au-
tomatizalt Python-szkriptekkel torténd tisztitdsa —
a Douglas-Peucker-algoritmussal t6rténd poligo-
nél-simitas és az IoU-alapu duplikdtumsziirés —je-
lent8sen felgyorsitja a CVAT kdrnyezetben végzett
manuadlis annotdcidos munkat. A megtisztitott ada-
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tokon végzett iterativ betanitdsok eredményeként
a modell felismerési pontossadga szignifikdnsan
novekedett, a maszkokra vonatkozd mAP50 érték
meghaladta a 60%-ot, mik6zben az annotédlasra
forditott emberi eréforras a toredékére csokkent.

Osszességében a bemutatott, adatkdézpontd
MI-megkozelités igéretes alapot szolgdltat az épi-
téipari automatizacio szamara. A jov6beli kutata-
siirdnyok a jelenleg kifejlesztett, stabil detektaldsi
modellre éptlilnek majd: a szegmentalt poligonok
geometriai elemzésével lehetvé valik a téglako-
tések szabdlyossaganak, a falazat sikpontossaga-
nak, valamint a fugavastagsdgoknak a teljesen
automatizalt, valés idejl szoftveres ellen6rzése
az épitési helyszineken, akar laikus megrendel6k
altal is.
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