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Absztrakt A szamitégéppel automatikusan olvashaté vizudlis kédok a
mindennapjaink részévé valtak az ipari alkalmazasokban és a személyes
felhasznélasi teriileteken is. A leolvaséasi folyamat két 1épésbél all, a kéd
lokalizélasabdl és a hordozott adat dekédolasabol. Ebben a munkaban
egy lokalizalasi médszert mutatunk be konvencionalis és mély egyenira-
nyitott neuralis hdlék hasznalataval. Ezeket a hélékat a DCT térben is
kiértékeljiik, ahol szintén hatékonynak bizonyultak. Ez azt jelenti, hogy
a JPEG képeket hasznal6 alkalmazasokban a teljes dekompresszié nem
sziikséges. Ez a megkozelités hatékony a tarhely és szamitasi kapacitas
tekintetében is, mivel a legtobb kamera képes JPEG streamet adni out-
putként. A héalézatok szerkezete, a regularizacié, a kiillonb6zd tanitasi
paraméterek, mint az input vektor, az atfedés mértéke a mintdkban, a
kiillonb6z6 blokkméret mind kiértékelésre keriil. A GPU-n implementalt
neuralis halok hasznalata lehetévé teszi a gyors, valds idejii, automatikus
kéd-lokalizaciét. A javasolt médszert QR-kédokon mutatjuk be.

1. Bevezetés

A kilonbozé kétdimenziés kédformatumok széles korben elterjedtek ipari és ma-
gancélu felhasznalasi tertileteken egyarant. A QR kdd egyike ezeknek a népszerii
formatumoknak, jol definidlt strukturaval, mely lehet6vé teszi a szamitégépek
és bedgyazott rendszerek altali automatikus leolvasast. Ezek a kddok joval tébb
adatot képesek tarolni, mint egydimenziés elddeik, a vonalkédok. A QR koédok
elterjedtsége jelentosen nétt az elmult években, megelézve a tobbi kétdimenzids
kédforméatumot, mint az Aztec code és a Maxicode.

A képalkotési eljarasok és a hardver jelent6s fejlédése lehet6vé tette a kddok
automatikus leolvasdsat. A jelenlegi algoritmusok nem igényelnek tobbé emberi

* A dolgozat angol nyelven a kovetkezd helyeken jelent meg: Grész T; Bodnéar P; Téth
L; Nyul L G: QR code localization using deep neural networks, In: International
Workshop on Machine Learning for Signal Processing: Proceedings of MLSP2014.
IEEE, 2014, Paper 43, 6p.; Bodnar P; Grész T; Téth L; Nyl L: Localization of Visual
Codes in the DCT Domain Using Deep Rectifier Neural Networks, In: Internatio-
nal Workshop on Artificial Neural Networks and Intelligens Information Processing;:
Proceedings of ANNIIP 2014, SCITEPRESS, 2014. pp. 37-44.
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beavatkozast a kdd leolvasasdhoz, sem feltételezéseket a kdd helyzetére és mére-
tére a képtérben. A képalkotd berendezések, a képminOség és a végfelhasznaldi
alkalmazasok sokfélesége valtozatos igényeket tdmaszt a leolvasis sebességét és
pontossagat illetéen, ami neheziti dltalanos céli algoritmusok megtervezését.

A QR kédok visszafejtésének két lépése a kod lokalizalasa és a hordozott
adat dekédolasa. A szakirodalom széles kérben targyal hatékony QR kéd lokali-
zalasi algoritmusokat, melyek a végfelhasznalé igényeinek megfeleléen nagyobb
sebességre vagy pontossigra torekednek.

Chu és mtsai. munkéja [1] egyszer(i és gyors megoldast kindl okostelefon-
hardverre. A felismerést a lokalizacidés mintdk (Finder Pattern, FIP) segitségével
végzik a pixelsorokat feldolgozé scan-line médszerrel, amit a régebbi kodolvasd
késziilékek is végeznek. Az igy nyert egydimenzids intenzitdsprofil futamhosszait
elemzi és egy-egy irany mentén FIP jelolteket allit. A moddszeriik egyszeriien
implementalhaté és gyors, de érzékeny a zajra.

Ohbuchi és mtsai. [2] a lokalizdciés 1épésben dilatéciot haszndl, ami sziik
végrehajtési keresztmetszet lehet mobil eszkézokon. A morfoldgia alkalmazasabél
eredd tobbletszamitast leskaldzott képek feldolgozasaval hidaljak &t.

Belussi és mtsai. [3] gépi tanuldst hasznal a FIP-ek megtaldldsira. Gyenge
osztalyozokat tanit Haar jellemzOkkel, melyet kaszkad strukturaba szervez. A
modszeriik gyors és testreszabhato, viszont az eredményeik azt mutatjik, hogy
jelentés mennyiségii hamis pozitiv példanyt termel.

Soros és mtsai. [4] és Szentandrési és mtsai. [5] szintén matematikai morfoldgi-
at hasznalnak Hough-transzformacioval és sarokdetektalassal. Ezek a miveletek
pontos eredményeket szolgaltatnak, de lassik a gyengébb mobil eszkézokon.

A sebesség altaldnos probléma, és a legtobb algoritmusnal a valds idejli vég-
rehajtas kovetelmény. A gépi tanulasi médszerek ki tudjak elégiteni ezt a kdve-
telményt mikézben pontos megoldasokat képesek szolgaltatni.

Az elmult néhéany évben jelentésen megnétt az érdeklédés a neurdlis ha-
l6zatok, féleg a mély neuralis halék irdnt. Ahogy a név sejteti, a mély haldok
(Deep Neural Network, DNN) abban kiilonbéznek a hagyomanyos neurdlis ha-
16ktél (ANN), hogy tOobb rejtett réteget tartalmaznak. Ahhoz, hogy ezeket a
hélékat hatékonyan tanitsuk, a hagyomanyos back-propagation algoritmus mo-
dositasra szorul, mivel olyan nehézségek lépnek fel, mint az ,eltiiné gradiens”
(vanishing gradient) és az ,el-magyardzas” (explaining away) effektusa. Az ,el-
tlin6 gradiens” azt jelenti, hogy egy hiba képes eltiinni ahogy a rejtett rétegeken
visszacsatoljuk [6]. Igy néhény rejtett réteg, féleg amelyek kozel vannak az input
réteghez, bizonyos esetekben képtelenek hatékonyan tanulni. Ugyanekkor a tel-
jes mély halokndl az ,el-magyardzds” nagyon megneheziti a tanuldst [7]. Szamos
megoldast javasoltak méar ezekre a problémakra. Ezek a megolddsok vagy a ta-
nuldsi algoritmust médositjdk az dltal, hogy kiegészitik elStanitasi fazissal [7,8],
vagy a neuralis hdlok architektirdjara javasolnak valtoztatdsokat [9].

A JPEG [10] szabvdny az egyik leggyakoribb allokép-formétum, mely haté-
kony atvitelt és tarolast biztosit. A legtobb kamera képes a képeket kozvetleniil
JPEG formdtumba tomoriteni, néhany eszkéz JPEG streamet is tud adni ki-
menetként, ami nagyban motivalja olyan képfeldolgozasi médszerek fejlesztését,
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amik a formatum elényeit kihasznaljak. Ebben a munkaban javaslunk egy mély
egyeniranyitott neuralis halét, mely kozvetlentil a DCT tartomanyban tanul. Ez-
zel a médszerrel a dekompresszidnak csak az els6 néhany egyszeri 1épését kell
végrehajtani, az inverz DCT transzformécié elhagyhato.

2. A javasolt médszer

A lokalizéciés folyamat elsd lépése a kép uniform particionalasa négyzet alaki
blokkokra. A neuralis hdlé egyesével feldolgozza a blokkokat és egy mérészamot
tarsit hozzajuk, ami a QR kéd egy részének a blokkon beliili el6fordulasi va-
l6szintisége. Miutan minden blokkot kiértékeliink, egy matrix késziil ezekbdl az
értékekbdl (1. abra). A kovetkez6 1épés ebben a métrixban 6sszefiiggs, kompakt
régiokat keresni, melyek elegend6 méretiiek és minden elemiik magas valoszintisé-
get tartalmaz. Ezeknek a régioknak a kozéppontjat és befoglald téglalapjat adjuk

s

meg utolsd lépésként, amelyek a valdszintisitett QR kod-régiokat tartalmazzék.

(a) példa kép (b) jellemzékép

1. abra. Okostelefon kamerajaval készitett kép és hozza tartozd jellemzEkép a
neurdlis halé kimenete alapjin (MATLAB JET paletta).

Minden blokkbdl egy vektort forméalunk gy, hogy a blokkon beliil egy kor
mentén olvassuk a pixeleket [11]. Ez a mddszer eredetileg vonalkédokra késziilt,
de hasonl6 elv alkalmazhat6 kétdimenziés kédokra is. Utébbi esetben nem sziik-
séges futamhosszokat szamolni, elég a kor mentén kiolvasni az intenzitdsokat, és
az igy nyert vektor a blokkon beliil jél tanulhaté jellemz6ét ad QR kéd jelenlété-
nek eldéntésére. Ekézben a beolvasott pixelek szama a blokkon beliil alacsony,
tipikusan 6-10 %, ezen kiviil elénye, hogy orientéciotdl fuggetleniil képes QR kod
jelenlétét jelezni.

2.1. A neurdlis halé

A koérmenti minta mentén nyert vektorokat adjuk a neurdlis haléonak inputként.
Ebben a munkéban a konvencionalis (ANN) és a mély egyenirdnyitott (Deep
Rectifier Network, DRN) neurdlis hdlokat értékeljik ki. A DRN-ek egyenirdnyi-
tott (rectifier) egységeket hasznalnak, ami abban kiilénbozik a hagyomdanyostol,
hogy az aktivaciés fiiggvénye max(0, x) a szigmoid vagy hiperbolikus aktivacié
helyett. A DRN nem igényel el6tanitdst ahhoz, hogy j6 eredményt érjen el [9].
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2. abra. Példa blokkon beliili kormenti vektorképzésre, a hozza tartozd intenzi-
tasprofillal

A rectifier fiiggvénynek két fontos paramétere van. Egyik a teljes szaturacio
a negativ input sikon és a linearis viselkedés a pozitiv input sikon. Az elsé tu-
lajdonsag azt jelenti, hogy a neuronoknak csak egy részhalmaza aktiv minden
rejtett rétegben. Példaul ha uniform moédon inicializaljuk a silyokat, nagyjabdl a
rejtett rétegek neuronjainak fele 0 lesz. Elméletben ez a teljes szaturacid sérti az
optimalizalasi folyamatot, mivel gatolja a gradiens visszaterjesztését. Szerencsére
a kisérleti eredmények ezt nem tamasztjak ala, s6t azt mutatjak, hogy a gradiens
visszaterjesztése miikodik, amennyiben van lehetOsége valamilyen ttvonal men-
tén terjedni [9]. A masik tulajdonsdgnak, a linedris viselkedésnek készonhetéen
az ,eltling gradiens” jelensége sem 1ép fel [9]. Ez a linedris viselkedés azt is jelen-
ti, hogy a szamitési koltség kisebb, mivel nincs sziikség exponencidlis fliggvényre
az aktivacié szamoldsakor, és a ritka természet szintén kihasznalhaté. A mdd-
szer hatranya szintén a linearitasban rejlik. A jelenséget ,,robbané gradiens”-nek
nevezik, ami azt jelenti, hogy a gradiens korlatok nélkiil n6het. Ahhoz, hogy ezt
megakadalyozzuk, L1 normalizaciét hajtunk végre a stlyokon gy, hogy skalaz-
zuk a réteg sulyait, hogy annak L1 norméja ugyanaz maradjon, mint inicializdlas
utan. Ezt az teszi lehetévé, hogy egy adott bemenetre az aktiv neuronok halmaza
linearisan viselkedik, tehat a skaldzas egy adott rétegben ekvivalens az aktivacié
skalazasaval. Az altalunk javasolt mély halok harom rejtett rétegbdl és rétegen-
ként 1000 neuronbdl allnak. Ez a konfiguracié viselkedett legmegfelelobben az
eddigi fejlesztés soran, és altalanosan elmondhaté, hogy jobban teljesit a hasonld
kifejez6 erével bird, 3000 neuront tartalmazd konvencionalis neuralis halonédl. A
kimeneti réteg két softmax tipusi neuronbodl all, egy a pozitiv és egy a nega-
tiv cimkéhez, ami lehet6vé teszi, hogy a hélézatok ne csak osztalyozast hanem
posterior valoszintiségeket is tanuljanak. Hibafiiggvényként a kereszt-entropiat
alkalmazzuk.

A tanulmanyunkban két regularizaciés modszert alkalmaztunk a tulillesztés
elkeriilésére, a korai ledllast és a sulyok regularizacidjat. A korai leallast tgy de-
finidltuk, hogy a tanuldas megdll, amennyiben nincs jelentGs javulds két iteracid
kozott a validécios halmazon. A silyok regularizaciéjaként minden iteracidoban
skalazzuk a stulyokat, amivel arra kényszeritjiik, hogy kisebb értékekhez konver-
galjanak, mint egyébként.
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A neuralis hélézatokat semi-batch backpropagation médszerrel tanitottuk,
a batch mérete 100 volt. A kezdeti tanulasi rata 0.001 volt, és fixen maradt
mindaddig, amig a hiba csékkenést mutatott az iterdcié soran. Amennyiben a
hiba nem csokkent két iteracié kozott, a tanitasi ratat feleztiik.
torténo futtatast biztosit, nagyjabdl 20-szorosara gyorsitva a tanuldast. A DRN
tanitasa a szintetikus adatbdzison NVIDIA GTX-770 videokértydval 8 percet
vett igénybe.

2.2. Bemeneti adatok

A bemeneti vektorok kozil azokat cimkézziik pozitivnak, amely blokkok QR
kéddal torténé lefedettsége meghaladja a T, kiiszobértéket. Tipikusan az F-score
értéke T, ~ 0.5-nal éri el a maximumot, mig T, = 0.1 segitségével tudjuk bizto-
sitani a legjobb recall értéket. Megjegyezziik, hogy ezek a részben fedett blokkok
egy nagysagrenddel kisebb szamban fordulnak el6, mint az iires és a teljesen QR
kéddal fedett blokkok, ezért T, megvalasztasa nem kulcsfontossagii paraméter a
tanulashoz. Tovabbd, ha a neurdlis halé el is téveszt néhany részben fedett blok-
kot, az csak annyit jelent, hogy a QR kéd keriileti blokkjait tévesen biralja el.
Ilyen esetben még mindig elég teljesen fedett, pozitivnak itélt blokkunk marad,
kéd-jeldltekhez.

A bemeneti adatok tobb lehetéséget kindlnak, ezért kiilon tanitdsokat végez-
tiink minden tipussal. Az els6 tanitas egyszerli pixeladatokkal tortént a targyalt
kérmenti mintaban olvasva. Az adatok bindris verziéjat szintén kiprobaltuk,
hogy Gsszehasonlitsuk a halok hatékonysagat sziirkearnyalatos és binaris képek
kozott. Mivel a QR kodok jol definialt, kétott szabalyok szerinti struktiraban
épiilnek fel, ezek feltételezhetGen jellemzd értékeket adnak a frekvenciatérben.
Ez a feltételezés indokolta a tanitds kiprobaldsat a frekvenciatérben. A bemene-
ti vektorokat transzformaltuk a DCT és DFT tartomanyokba, és kiilon halokat
tanitottunk rajuk. Kiilénosen érdekes a DRN-ek teljesitménye a DCT térben, hi-
szen rengeteg eszkoz képes hardveres JPEG tomoritést végezni, amit elonyiinkre
hasznalhatunk. Utolso kiértékelésnek kiprobaltuk az éltérképet, mint bemenetet.
A QR kédok struktiuraja kotott élkiosztasokat eredményez, ami szintén jol tanul-
haté. A tanité vektorok ebben az esetben a Sobel-X és Sobel-Y magnitiddéképek
osszegeként eldallt blokkok kormenti olvasasabdl adédtak (3. dbra).

Az megfelel blokkméret megvalasztasanél két feltételt kell figyelembe ven-
niink. A blokkméretnek elég kicsinek kell lennie ahhoz, hogy sok blokkbdl dlljon
egy QR kéd, és ennél fogva kénnyen valaszthassunk kiiszobértéket a jellemzo-
matrixban megtaldlt komponensek megtartasara vagy eldobasara . Més részrol
a blokkméretnek elég nagynak kell lennie, hogy a QR kdédok karakterisztikd-
ja megjelenjen a jellemzévektorokban. Egy vizudlis kédok lokalizalasarol szold
kordbbi irds empirikus tton és geometriai kovetkeztetéssel arra az eredményre
jutott [11], hogy az optimaélis blokkméret a megtaldlandé kéd révidebb oldaldanak
nagyjabol harmadara esik. Ez volt a kisérleteink kiindulépontja, de megvizsgal-
tuk a halok tanulasi képességét kiilonb6z6 blokkméretekkel is. Miutan dontést
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(b) él magnitidé kép

3. abra. Példa szintetikus kép és Sobel X+Y magnitadoé kép.

hozunk a megfelel§ blokkméretrdl, az atlapolds mértékét is el kell donteni. Kii-
16nb6z6 atlapoldsokat teszteltiink empirikus tton, mivel a szakirodalom nem
tesz kategorikus kijelentéseket optimalis értékekrél erre a paraméterre.

2.3. DCT domain, JPEG képek

A JPEG képeket hasznal6 alkalmazasokban a blokkméret fix 8 x 8 px nagysé-
gu, és a JPEG dekddolasi folyamatot meg tudjuk allitani azon a ponton, ahol
a kvantalt DCT egytitthatokat visszaallitjuk a fajlbél, rogton az inverz futam-
hossz és Huffmann-kédolas utan. Az egytitthaték matrixaban minden elem egy
8 x 8 px blokkot reprezental, ami a DRN bemenetéil szolgal. Az egytitthatok
sorrendjében megtartottuk a cikk-cakk mintazatot, amit a JPEG standard is
definidl. A tanitds nem fligg a vektorok elemeinek sorrendjétél egy adott tanitéd
halmazban, amennyiben minden vektor ugyanazzal a sorrenddel bir. Ezen kiviil
az egyutthatéknak ez a rendezése a vizualis fontossagot is tiikrozi, igy a sorrend
megtartasa alkalmat ad arra, hogy kiértékeljiik az adott egyiitthato-vektornak
a hatékony tanitashoz sziikséges prefixét.

A bemeneti vektorok egydimenziésak és a kvantdlt DCT egytutthatok alkot-
jak. A dekddolas soran a kvantalotablaval torténé visszaszorzas szintén elhagy-
haté két okbdl is. Egyrészt a neurdlis hdlék nemlinedris természetiik folytan
képesek ugyanolyan hatékonysaggal megtanulni egy vektorhalmazt, amelyben
minden vektor elemenként ugyanazzal a vektorral van szorozva, mas részrol ezek
a bemeneti vektorok normalizdlva vannak [12] nulla 4tlagra, és ez gyorsabb kon-
vergenciat biztositva javitja a kondiciét a tanulds soran.

Ezzel a feldlldssal a DRN-t ugyanolyan tomoritettségli képekre kell tanita-
ni, mint a végfelhaszndléi alkalmazas igényli, hiszen nem a DCT egyiitthato-
matrixot, hanem annak kvantalt valtozatat tanitjuk, és ez kiilonb6z6 tomori-
tésnél ugyanarra a képi adatra jelentsen eltéré vektorokat eredményez. Ahhoz,
hogy ezt athidaljuk, hasznalhatjuk a de-kvantalt vektorokat, melyek hasonléak
lesznek hasonl6 tomoritési szinteken. Ennek részletes kiértékelését a kovetkezd
szekciéban és a 8. abran latjuk.
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3. Eredmények

A teszt adatbédzis 10000 szintetikus és 100 valds képet tartalmaz QR kéddal. A
szintetikus példak szamitogéppel készitett, alfanumerikus adatot tartalmazo QR
kédok, melyeket kodot nem tartalmazd, véletlenszer(i képekre helyeztiink. A ké-
peken ezutan Gauss-simitést végeztiink [0,3] intervallumba esd o értékkel a kern-
elben. A képeket ezutan zajjal lattuk el, ami egy véletlen zajkép generalasat I, és
annak az eredeti képpel I, val6 stlyozott Osszeadédsét jelenti I = al, + (1 —a)1,,
ahol « a [0,0.5] tartomanyba esik. A végleges értékek meghatarozdsakor szaturd-
cids aritmetikéat kovetve [0,255] tartomanyba kényszeritettiik a tillogo értékeket.
Néhany igy eléallitott képet a 4. dbra szemléltet. Ezekbol a képekbdl dsszesen
1.8 milli6é vektor nyerhet6 ki, amib6l 400 000 pozitiv cimkéji. A valés képek 3.2
Mpx Huawei okostelefonnal késziiltek, ezeken a képeken jelent6s simitas és zaj 1é-
pett fel az autofokusz és a vaku hidnya miatt. Az igy készitett képek nyomtatott
QR koédokat tartalmaznak, melyeket valtozatos textiraju feliiletekre helyeztiink,
mint példdul ruhdra, szényegre, marvanyra vagy egy konyv boritéjara (1(a) és
5(d) abrdk), hogy a valtozatos hattér nehezebbé tegye a osztélyozdst. Ezekbdl a
képekbél blokkmérettol fiiggéen 350 000750 000 vektort lehet kinyerni, amibél
80000-180 000 pozitiv cimkéjii. Ezeket a képeket sziirkearnyalatossd konvertal-
tuk a vektorok kinyerése el6tt.
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(d) 0 =188, a =095 (e) 0 =286, a =065 (f)o=299 a=0.69

4. dbra. Példak a mesterséges teszt-adatbazisbdl kiillonbozé mértéki simitassal
és zajjal.
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3.1. Bemeneti adatok

A neurélis halék elsé csoportjanak tanitdsaval a legmegfelelébb input vektorok
meghatarozasat végeztiik el. Az els6 tanitéhalmaz nem tartalmazott egész képe-
ket, csak a képekbdl kinyert olyan vektorokat, melyek 100 % lefedettséggel QR
koéd darabot tartalmaztak, illetve azonos mennyiségli negativ cimkéjii vektort,
Osszesen nagyjabol 500 000 vektort. Mind a konvenciondlis mind a mély neuron-
hélék kiértékelésre kertiltek, az eredményeket az 1. tablazatban latjuk. A mély
halok altalaban felillmiljdk a konvenciondlis haldkat, és a 8-bites adatok jobb-
nak bizonyulnak a binarisnal. A DCT és DFT egyiitthato-vektorok hasznalata
nem befolyasolja jelentésen a tanulast, és bar ezek a transzformaciék kénnyen
elvégezhet6k GPU-n, nem érik meg a raforditast. Abban az esetben viszont,
ha a vektorok mar a DCT domainbdl szarmaznak, a tanulds elvégezheto inverz
DCT és a nyers pixeladatok elallitasa nélkiil, ami nagy elényt jelent a kozvetlen
JPEG DCT vektor tanuldsakor.

1. tablazat. Kiilonb6z6 bemeneti adatok kiértékelése.

Input data[Input range[Precision[Hit rate[F—measure
ANN
Raw pixels|8-bit 0.9892 | 0.9953 | 0.9922
Raw pixels|binary 0.9705 | 0.9846 | 0.9774
DCT 8-bit 0.9889 | 0.9951 | 0.9920
DCT binary 0.9693 | 0.9860 | 0.9776
DFT 8-bit 0.9904 | 0.9981 | 0.9943
DFT binary 0.9711 | 0.9808 | 0.9760
Sobel-XY |8-bit 0.9979 | 0.9990 | 0.9984
DRN
Raw pixels|8-bit 0.9947 | 0.9972 | 0.9959
Raw pixels|binary 0.9704 | 0.9862 | 0.9782
DCT 8-bit 0.9941 | 0.9967 | 0.9954
DCT binary 0.9686 | 0.9873 | 0.9778
DFT 8-bit 0.9933 | 0.9958 | 0.9945
DFT binary 0.9621 | 0.9850 | 0.9734
Sobel-XY |8-bit 0.9978 | 0.9991 | 0.9984

A Sobel magnitidé-képek kis mértékben javitjdk a tanulds hatékonysigat,
ami varhatd, hiszen az éltérkép célzott inputnak tekinthetd (3. dbra). A hasznalt
neuralis halok 60x60 px blokkmérettel késziiltek, ami nagyjabdl a képen fellel-
heté QR kédok oldalhosszanak a harmadat jelentik. Az atlapolashoz a blokkok
offset értéke 10 px, ami nagyjabdl megfelel a generalt kodok struktiralé eleme
méretének. Minden vektor 128 elembdl all, ami a blokkon beliili kérvonal mentén
mintavételezett intenzitasokat tartalmazza.

A tanitést elvégeztiik a valds adatbazison is, kiértékeltiik a 8-bites inputon
tanult halékat. A pontossdg 0.4 koriili értékre csokkent, de a recall elfogadhaté
maradt. A 2. tdblazat tartalmazza a konvencionalis és a mély neuralis halok
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mérészamait. A pontossdg esése valdszintileg a valdés képhalmazban fellelhetd
texturak sokfélesége és a kevesebb input vektor miatt kovetkezett be.

2. tablazat. A neuralis halok kiértékelése valos képeken.
NN type|Precision|Hit rate|F-measure
ANN 0.5508 | 0.9895 | 0.7077
DRN 0.4395 | 0.9979 | 0.6103

3.2. Részben kdédot tartalmazé blokkok

Az els6 esetben a tanitas csak olyan vektorokkal tortént, melyek teljesen kédot
vagy hatteret tartalmaztak. A kovetkezo 1épésként a vektorokat kiegészitettiik
a részben lefedett blokkokkal, kiprobaltuk 0.1 és 0.5 kiiszobértékekkel, mely a
lefedettség ardnyat kiiszobolve pozitivnak cimkézi a vektort. A negativ példak
mennyiségét nem korldtoztuk. Mind az ANN-eket mind a DRN-eket kiértékeltiik
a szintetikus és valos adatbazison is. Az eredményeket a 3. tablizat szemlélteti.
A részben kodot tartalmazé blokkok engedélyezése jelentésen csokkenti a pon-
tossagot, tovabba a 0.1-es kiiszobértékkel végzett pozitiv cimkézés megtartja
a magas recallt, a 0.5-0s kiiszob viszont nagyban csokkenti (5. dbra). Mégsem
probléma az alacsony recall, mivel kell6 mennyiségii helyesen pozitivnak jésolt
blokk marad a jellemzématrixban, ami képes jelezni a QR kdéd-jeldlt jelenlétét
még ezekben az esetekben is (5(e) abra).

3. tablazat. A neurdlis hélok kiértékelése részben fedett blokkok bevonasaval,
kiillonbo6z6 cimkézési kiiszobértékek hasznalataval.
NN type[Data type[Precision[Hit rate[F—measure

7T =0.1
ANN [Real 0.6454 [ 0.9518 [ 0.7692
DRN |Real 0.6699 | 0.9419 | 0.7829

ANN |Synthetic | 0.5654 | 0.9901 | 0.7198
DRN |Synthetic | 0.5630 | 0.9865 | 0.7169

TF =05
ANN [Real 0.9175 [ 0.5994 [ 0.7251
DRN |Real 0.8962 | 0.8414 | 0.8679

ANN |Synthetic | 0.8703 | 0.8947 | 0.8823
DRN |[Synthetic | 0.9059 | 0.9347 | 0.9201

Lathatjuk, hogy a teljes képen és a korlatozott vektorhalmazon tanitott ha-
16k, melyekben nagyjabdl azonos mennyiségli pozitiv és negativ példa volt, nem
mutatnak teljesitménybeli kiillonbséget. A részben fedett blokkok kihagyédsa ész-
revehet6en rontja a teljesitményt. Az eredményeket a 4. tablazat foglalja Gssze.
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(a) Szintetikus példa

(d) Valés példa (e) ANN jellemz&kép (f) DRN jellemzdkép

5. dbra. Eredeti képek és jellemz6képek a neurdlis halé kimenetei alapjan. Az
ANN-ek gyengébben osztalyoznak és kihagynak néhany blokkot, mégis elég erd-
sen képesek jelezni a kéd jelenlétét a kép adott teriiletén (MATLAB JET palet-
ta).

4. tablazat. DRN eredmények a szintetikus adatbézis kiilonb6z6 input részhal-
mazain. N* és N~ jeloli a pozitiv és negativ példak szdmat, mig N,” and N,” N*
és N~ azon részhalmazait, melyek nem tartalmazzak a részben fedett blokkokat.

Subset Opt. Thresh.|max(F'1)| AUC
All vectors 0.62 0.9343 (0.9957
Nt~ N~ 0.63 0.9270 [0.9949
NbJr ~ N, 0.82 0.8312 [0.9608

3.3. DRN teljesitményadatok a JPEG DCT tartomanyban

Megvizsgéltuk a JPEG DCT egyiitthatékon tanult DRN-ek teljesitményét. Ahogy
varhaté, jobb képminGség jobb tanuldshoz vezet, ahogyan a 6. dbra is mutatja.

Mivel a cikk-cakk minta az egyiitthatékat vizualis fontossag szerint rendezi,
felvetodik a kérdés, mennyi elem sziikséges a vektorbdl ahhoz, hogy hatékony
osztalyozast végezziink. A 7. dbra tartalmazza a DRN-ek kiértékelének ered-
ményét, amikor a halékat csak a vektor elsé n elemére tanitottuk. Az elsé 10
elem mar elég ahhoz, hogy 0.9 folotti F-score értéket érjiink el a tanitassal, és
a teljesitmény mar csak elenyészéen javul, ha a vektor elemeinek felénél tobbet
hasznalunk fel.

Minden adott JPEG mindségen tanult DRN-t megvizsgaltunk az dsszes hal-
magzon, igy mutatva meg a halok robusztussagat a tomoritési szint tekintetében
(8. dbra). Az eredmények azt mutatjik, hogy a DRN-ek legjobban akkor telje-
sitenek, ha a tanitds és a kiértékelés minésége egybeesik, de 10-15 % mindségi
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6. abra. DRN teljesitmény a tanité adatok mindségének fliggvényében.

1
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7. dbra. DRN teljesitmény a tanité vektorok hosszanak fiiggvényében.

tolerancidn beliil is jé eredményeket ad. A tanitdskor nem sziikséges tehat ponto-
san eltaldlni a célalkalmazas képeinek mindségét. Hasonlo teljesitménycsckkenés
figyelhet6 meg akkor, ha minden tomoritési mindségen tanult DRN-eket értéke-
liink ki egy konkrét minGségen.

3.4. Regresszié-tanitas

Ahelyett, hogy a részben fedett blokkokat kiiszobolnénk, a DRN tanithaté reg-
ressziora is. A 5. tdbldzat mutatja a tanitas eredményeit. Mind az ANN-ek mind
a DRN-ek kiértékelésre kertiltek, felhasznalva a szintetikus és valds adatbézisok
Osszes rendelkezésre all6 vektorait, ami nagyjabol négyszer annyi negativ vektort
jelent, mint teljesen vagy részben kéddal fedettet. A regresszié sikerességének
gyakori mérészamait, az MSE-t és az R2-et hasznaltuk a mérésre. A regresszio-
tanulas jellemzdéképei a 9. abran lathatéak. Nyilvanvalé az eredmények alapjan,
hogy a valds képeken a sikeres regresszio-tanuldshoz sokkal tobb vektorra lenne
sziikség.

3.5. Paraméterek és futasidok

Sajat implementaciéju neuralis hélokat hasznaltunk, melyek GPU-ra optimali-
zaltak, és hozzavetSlegesen 20-szor gyorsabban futnak, mint a CPU-s megvalo-
sitdas. A tanuldas NVIDIA GTX-770 grafikus kértydn 8 percig tartott. A kartya
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8. abra. Teljesitménytérkép a kiilonb6z6 mindségli JPEG képeken tanitott és
kiértékelt DRN-ekhez.

(d) Valés példa (e) ANN jellemzdkép (f) DRN jellemzdkép

9. dbra. Eredeti képek és jellemzoképek a regresszid-tanulas kimeneteként. Kék
— cidn — narancs linearis hotérkép. A pozitiv és negativ vektorok 4:1-es ara-
nya alacsonyabbra kényszeriti a predikciot, mint az el6zo, kiegyensulyozottabb
esetekben.

5. tablazat. A regresszié-tanulds eredményessége.
NN type|Data type] MSE | R?

ANN Real 0.0953]0.0794
DRN Real 0.0490(0.1960
ANN Synthetic [0.0537(0.2874
DRN Synthetic [0.0465]0.2918
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450000 vektort tud kiértékelni méasodpercenként, ami 800 x 600 px képek ese-
tén, 60 px blokkmérettel és 10 px offsettel 5 FPS feldolgozési sebességet nytjt. A
JPEG DCT blokkokbél 4116 blokkatfedés nélkiili, hasonlé méretii képeket 15 FPS
sebességgel tudjuk feldolgozni.

A kiértékeléshez generdlt QR kdédok elemmérete 10 px. 30 és 90 px kozotti
blokkméreteket értékeltiink ki. 30 px-nél kisebb blokkméret a konstans fehér és
fekete blokkok pozitiv cimkézéséhez vezet, ami jelentGsen megemeli a hamis pozi-
tiv ratat. 90 px-nél nagyobb blokkméret szintén csokkenti a teljesitményt, mivel
a nagy blokkméret csokkenti a rendelkezésre all6 pozitiv cimkéj példak szamat,
melyet az offset finomitdsdval sem kompenzalhatunk. A nagy blokkméret nagy
mennyiségii részben fedett blokkot is eredményez, melyek tanuldsa csokkenti a
megbizhatésagot. A blokkméret kiértékelésének eredményeit a 10. dbra tartal-
mazza. A modszer robusztusnak bizonyult a blokkméret fliggvényében, mivel a
valaszthato tartomany elég nagy. JPEG DCT blokkok esetében a kis méretii
blokkok is elég hatékonynak bizonyulnak a tanuldshoz, de ez nyers pixeladat
esetén nem mondhato el.

94 |- max(F) ——
93.8 1
93.6 -
93.4 +
93.2 -

93 - q

99.7 AUC —¢—

99.65 1
99.67T 1
99.55 ¢ 1
99.5 -
99.45 1

99.4 Il Il Il Il Il
30 40 50 60 70 80 90

(b) AUC

10. abra. DRN eredmények az input blokkméret fliggvényében.

A 11. dbra mutatja a DRN mérészamait kiilonb6z6 mennyiségii atlapoldssal,
egészen 60 pixelig, ami az atlapolas nélkiili blokkcsusztatds. Az F-score értéke
nem javul jelentosen 10 és 60 pixelnyi atlapolas kozott, tehat érdemes minimalis
vagy semmilyen atlapolast nem hasznalé vektorokat hasznalni, igy csokkentve
a kiértékelendd vektorok szdméat. A JPEG DCT blokkok esetén szintén nincs
atlapolas a blokkok kiértékelésében.

Ezen vizsgalatok utdan egy DRN-t tanitottunk az eddigi legjobb paraméte-
rekkel, hogy 6sszehasonlitsuk a szakirodalomban elérheté6 moddszerekkel. A 6.
tablazat mutatja be az eredményeket. A neuralis halok alkalmasnak bizonyultak
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11. dbra. DRN eredmények a blokkok egymashoz viszonyitott eltolasinak fiigg-
vényében, 60 pixeles blokkmérettel.

valés idejlt hatékony QR kéd lokalizaciora. Elsé 6sszehasonlitasnak egy matema-
tikai morfolégidn alapulé médszert vélasztottunk [2]. Ez a mddszer megbizhato,
de lassuinak bizonyult a morfologiai miiveletek miatt, 900 és 1300 ms sziiksé-
ges képenként az elemzéshez. Egy mésik munka kaszkadolt osztdlyozot hasznal
gyenge Haar jellemzdkkel [3].

6. tablazat. A javasolt mdédszer Gsszehasonlitdsa egyéb mddszerekkel.
Médszer Precision|Recall|F-measure
Javasolt RAW DRN | 0.9360 {0.9327| 0.9343
Javasolt JPEG DCT| 0.9607 |0.9770| 0.9899
REF-HAAR [3] 0.1535 [0.9436| 0.2640
REF-MORPH [2] 0.6989 (0.9930| 0.8042
REF-OHBUCHI [1] | 1.0000 {0.8370| 0.9113
REF-LIN [13] 0.9340 [0.9490| 0.9414

A DRN pontossaga a valés halmazon gyengébb, ami a kisebb szamossagi
tanito vektorhalmaz eredménye. Tovabba a valos képek QR kodjai kissé nagyob-
bak, igy nehezebben tanulhat6, nagyobb részmintdkat eredményeztek. A nagy
felbontast képeken a QR kod elemmeérete nagyobb a JPEG 8x8 px blokkméreté-
nél. Ezeknél a képeknél sziikséges a kép atméretezése, vagy megfelel6 méretben
rogzitése. Ez pozitivan is hat a feldolgozas sebességére, mivel azt jelenti, hogy a
nagyobb QR kédokat kisebb felbontési képeken kénnyebben fel tudjuk ismerni,
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kevesebb vektor kiértékelésével. A konkrét felbontast és a kamera tavolsagat a
végfelhaszndldi alkalmazas hatarozza meg.

A tanitas korlatja, hogy nagyjabdl akkora méretli kodokra kell tanitanunk,
mint amire szamitunk kiértékeléskor. Ez athidalhat6 azzal, hogy tobb, kiillonbo-
z6 méretre tanult DRN-t parhuzamosan hasznalunk, amennyiben a célhardver
ezt lehetové teszi. Sziitkség esetén egyetlen, tobb méretre tanitott DRN-t is hasz-
nalhatunk, de ennek hatékonysaga alulmulja a specifikusan tanult halokét.

A teljesitmény mér6szamai blokkszinten késziiltek. A blokkok a feldolgozas
utan csoportokba foglalhaték, a jellemzématrix klaszterezhetd, vagy hasznalhatd
az Osszefliggd komponensek cimkézési algoritmusa. Legutolsé 1épésként a befog-
lalé dobozok mentén levagott képrészleteket mar elterjedt, jol miikodo dekddolasi
algoritmusoknak adjuk tovabb [14,15].

4. Osszefoglalas

A neurdlis halék hatékonyan alkalmazhaté megoldéast kindlnak vizudlis kdédok
valés idejti lokalizalasara. Megvizsgaltuk a DRN teljesitményét kiillonb6zo tipusi
bemeneteken, és bebizonyitottuk a hatékonysidgat nagy mennyiségili input képen,
szintetikus és valds adatbéazison. Megfigyelhetd, hogy a DRN altalaban jobban
teljesit a konvenciondlis neuralis haléknal.

A képtérben a legjobb bemeneti vdlasztas az élek magnitudé-képe. A blokk-
méret nem befolyasolja jelentésen a DRN teljesitményét, széles tartomanyban
valaszthat6 az észlelni kivant QR kédok méretének 10 és 40 szazaléka kozott. A
valés ideji kiértékelés még stirti atlapoldssal is lehetséges.

Kiprobéltuk a DRN tanitdsat a JPEG blokkok DCT egyiitthatoin, az ak-
tudlis intenzitas-értékek visszafejtése nélkiil. Az inverz DCT elhagyhatd, ami a
legkoltségesebb 1épése a JPEG dekddolasnak. A neurdlis halok leghatékonyab-
ban a végfelhasznal6i alkalmazds JPEG mindségével azonos mindségén tanitva
miikodnek, de megengednek kis mértékii tolerancidat. Azonos minéségen hasznél-
va a kvantalotablaval vald visszaszorzas is elhagyhatd, ami tovabb gyorsitja az
eljarast.
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