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Absztrakt A szamitégéppel automatikusan olvashat6 vizuélis kédok a
mindennapjaink részévé valtak az ipari alkalmazdsokban és a személyes
felhasznélasi teriileteken is. A leolvasési folyamat két 1épésbél all, a kéd
lokalizalasabdl és a hordozott adat dekodolasabdl. Ipari kornyezetben
vagy csokkent latoképességii felhasznalokndl emberi beavatkozast nem
igényl§ lokalizélas sziikséges. Az aldbbiakban bemutatjuk a kaszkadolt
gyenge osztalyozok lokalizalasi képességeit, melyek Haar-jellemzoket, Lo-
kélis Bindris Mintdkat (Local Binary Patterns, LBP) és Gradiens Irdny
Hisztogramot (Histogram of Oriented Gradients, HOG) hasznélnak. Eze-
ket az osztalyozdkat kiprébaljuk a QR kod lokalizdciés mintdjara tanitva
és a teljes kédon tanitva is. Az utéfeldolgozas javitasara tovabbi javasla-
tokat tesziink.

1. Bevezetés

A QR kobd egy vizudlis kédszabvany, melyet elterjedten hasznalnak ipari alkalma-
zésokban és magancéli projektekben egyarant. A formatuménak koszonhetGen
automatikus adatleolvasast tesz lehet6vé szamitogépek és beagyazott rendszerek
szdméra (1. dbra). Ezek a kédok nagyobb mennyiségli bedgyazott adat hordozé-
séara képesek, mint egydimenzids dseik, a vonalkédok. A QR kdédok hasznilata
jelentés mértékben nétt az elmilt években, felilmilva més kétdimenziés kod-
szabvanyok, mint példaul az Aztec code és a Maxicode fejlédési titemét. Ez
annak is koszonhetd, hogy fejlett hibajavitassal rendelkezik, ami biztositja az
adat helyreallitasat akar 30 % vizuélis sériilés esetén is.

Az elmilt években a képalkotas fejlédése miatt lehetévé véilt a QR kddok va-
16s idejii automatikus leolvasdsa. A jelenlegi algoritmusok nem igényelnek tobbé
emberi beavatkozast a kéd leolvasidsahoz, sem feltételezéseket a kéd helyzeté-
re és méretére a képtérben [1,2]. A képalkotd berendezések, a képmindség és a
végfelhasznal6i alkalmazéasok sokfélesége valtozatos igényeket tdmaszt a leolva-
sés sebességét és pontossagat illetéen, ami neheziti dltalanos céli algoritmusok
megtervezését.

* A dolgozat angol nyelven a kovetkez6 helyen jelent meg: P. Bodnér, L.G. Nyul, ,QR
Code Localization Using Boosted Cascade of Weak Classifiers”, Image Analysis and
Recognition, 11th International Conference, ICIAR 2014, Proceedings, Part I, LNCS
8814, pp. 338-345, 2014.



A QR kédok visszafejtésének két 1épése a kod lokalizéldsa és a hordozott
adat dekddoldsa. A szakirodalom széles korben targyal hatékony QR kéd lo-
kalizaldsi algoritmusokat [3—5], melyek a végfelhasznélé igényeinek megfeleléen
nagyobb sebességre vagy pontossagra optimalizdlnak. A morfolégiai miiveletek,
a konvolucid, a sarokdetektdlas pontos felismerést tehetnek lehetévé, mikdzben
jelent&sen lassitjak a rendszert. Az egyszerii algoritmusok ezzel szemben kénnyen
futtathatok bedgyazott rendszereken, pontossagban viszont alulmaradnak.

Belussi [5] QR kéd lokalizdlé algoritmusa a Viola-Jones keretrendszer [6]
koré épult, melyrél bebizonyitotta, hogy bar a keretrendszer eredetileg arcfelis-
meréshez késziilt, megfeleld a feladatra még alacsony felbontéason is. A szerzék
gyenge osztalyozok kaszkadjat hasznédltak, melyeket a kod lokalizacios mintajara
(Finder Pattern, FIP) tanitottak. A kovetkezd részben kiterjesztjiik az eredeti
Otletet, megvizsgaljuk més jellemz6kon és mas bemend adatokon tanult kaszkad
osztalyozdk teljesitményét.

1. dbra. (a): QR kdd példa, (b): ugyanaz a koéd megjelolt lokalizaldsi mintdkkal
(piros kor) és adatstirtiségi mintdkkal (kék téglalap)

2. Lokalizacié kaszkad osztalyoz6 tanitasaval

Az altalanos osztdlyozési feladatokban gyakran hasznédlt médszer a gyenge osz-
talyozok hasznalata és hatékonysaguk javitdsa Boosting segitségével. Egy gyenge
osztalyozd gyorsan tanithatd, de az énmagaban vett hatékonysaga gyenge. Ezt
szokas még a gyenge osztalyozok egymas utan flizésével athidalni. Az eljards so-
rén egy gyenge osztdlyoz6, ami tipikusan 0.99 koriili TPR, (True Positive Rate)
és 0.5 koriili FPR (False Positive Rate) értékkel rendelkezik, dtadja a kimenetét
a kovetkezd osztalyozd bemenetére. Az egyiittes hatékonysag igy TPR”, ahol n
a szintek szama. A moddszer segitségével képesek vagyunk egy Osszetett problé-
mara egyszeri jellemzOkon tanitott gyenge osztalyozokat felhasznalva egy erfs
kaszkad osztdlyozét adni.



2.1. Kinyert jellemzdk

Viola és Jones [6] mutatta be a Haar jellemz&k hasznalatiat a képfeldolgozds-
ban, melyek néhdny gyenge osztalyozénkat és a referencia-osztalyozét alkotjak.
Ezek a jellemz6k a neviiket a Haar wavelet fiiggvénycsalad fiiggvényeir6l kap-
tak, és harom csoportra oszthatéak: él-tipusi, vonal-tipusi és kdzéppont-tipusta
jellemz6kre (2. dbra). Ezek a halmazok kiterjesztheték a 45 fokban elforgatott
jellemzékkel Lienhart javaslatara [7].
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2. dbra. Haar jellemzOk: él tipusi (a, b), vonal tipusi (c, d), kézéppont tipusii
(e), és elforgatott entitdsok (f-n)

Minden osztdlyozd egy vagy tobb jellemz6t tartalmaz a fenti jellemzécesa-
ladbdl. A Haar jellemzoOket definidlja a fliggvényalak, a skélazas mértéke és az
elhelyezkedése az ablakozott képrészleten (ROI) beliil. Az osztélyozas folyamata
a gyenge osztalyozok kaszkadjanak cstszdablakos kiértékelése. Ez a 1épés megis-
mételhetd tetszoleges skaldzassal, igy a kotott méreten tanult kaszkad osztélyozd
képes felismerni a tanitépéldakndl nagyobb méretii objektumokat is. A feldol-
gozéas eredménye azon befoglalé dobozok halmaza, melyet az osztalyozé megta-
lalt. Ezeket szokas tovabb szlirni annak fiiggvényében, hogy egy adott teriiletre
adott atfedési tolerancidaval hany szavazat érkezett. Az egy teriiletre esé jeloltek
Osszevonhatok, mig a kevés szavazatot kapott teriiletek elvethetéek. A jellem-
z0k kiértékelése tovabb gyorsithaté integralképek hasznélataval, melyek lehetévé
teszik a valds idejii, multi-scale feldolgozast.

Haar jellemz6k hasznélata helyett Lokélis Bindris Mintdk (Local Binary Pat-
terns, LBP) és Gradiens Irdny Hisztogramot (Histogram of Oriented Gradients,
HOG) is haszndlhatunk az osztdlyozdk tanitasara. Egy kordbbi munka [8] a kép
uniform particionaldsaval és a blokkon beliil kér mentén beolvasott pixelek egydi-
menziés vektoranak feldolgozasaval nyer ki jellemzbket és donti el a vizualis kod
valdsziniiségét a blokkon belil. Ez az elv analég az LBP-vel [9], annyi kiilonb-
séggel, hogy a kozéppontnak nem ad kitiintetett szerepet. Pixelek feldolgozasa
helyett az LBP tetszés szerinti blokkokkal és azok atlagos értékeivel is képes
dolgozni.

A HOG jellemz6k eldszor gyalogosok detektalasi feladatdban jelentek meg
[10], de gyakran vizsgdljak a hasznélatat a jellemzOkinyerés és a szamitégépes
latas olyan problémaindl, ahol LBP vagy SIFT hasznalhaté. Vannak specidlis
esetek is [11], ahol LBP és HOG egyiittes hasznélata noveli az algoritmus haté-
konysagat.



2.2. Lokalizacié a FIP-ekre és az egész kédra alapozva

Belussi munkéja [5] adja a fejlesztéseink alapjat. A szerzd alapotlete Haar jel-
lemz&k tanitdsa a QR kéd harom sarkdban talalhaté {6 FIP-ekre magas recall
(hit rate) értékkel, aztdn a FIP-jeloltek hdrmasokba szervezhetOk, melyek le-
hetséges QR kdd-teriileteket definidlnak. A FIP-jeloltek lokalizécigjat Gentle
AdaBoost technikéval javitott gyenge osztalyozok 10 szintes kaszkadjaval, mig a
FIP-jeloltek megtartdsat és elvetését geometriai megszoritasokkal végezziik mas
jeloltekkel vett tavolsagok és bezart szogek fliggvényében.

Mig a Haar jellemz0k nagy népszeriiségnek orvendenek az arcfelismerésben,
a FIP-ek tanulasa nehezebb feladat. Egy arcnak t6bb, jobban elkiilénitheto jel-
lemzd&je tanithato. A tanithaté jellemzék szamanak novelése érdekében az oszté-
lyozénkat nem csak FIP-ekre, hanem az egész kodra is tanithatjuk. Az adatrégié
valtozatossaga ellenére jobb eredményt érhetiink igy el, amit segitenek az adat-
slirliségi minték és a negyedik, orientéciés FIP tanuldsa. (3(b) abra)

Az LBP-re és HOG-ra alapul6 osztélyozdk szintén tanithatéak FIP-re és tel-
jes kodra, és mivel a kiértékelési sebességben nem kiilénboznek jelentésen a Haar
jellemz6n alapulé osztalyozoktol, alkalmasak valés idejl lokalizalasra. Tovabba
az LBP-alapt osztalyozok alkalmasabbak is lehetnek ebben az esetben a Haar
jellemz6kre alapuloknal, mivel itt nem korlatozodik a tanulas egy elore definidlt
jellemzohalmazra. A HOG-alapi osztédlyozdk szintén haszndlhaté megoldést ki-
nalnak a jellemzék megragadasara, mivel a QR kéd kotott vizualis struktirdja
limitélja az eléforduld irdnyokat.
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3. dbra. (a): FIP egy Haar jellemz& két példanyéval. A jellemzd a bels6 és kiils§

fekete régioéra is illeszkedik minden iranybdl, viszont ez az egyetlen minta, ami
képes a FIP-re illeszkedni. (b): Példa Haar-jellemzdk, melyek illeszkednek a teljes
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2.3. Az osztalyozé tanitasa

A tanitashoz sziikséges egy cimkézett el6fordulasokat tartalmazé képhalmaz, leg-
aldbb ezres nagysagrendii példéval. Az adatbézis dllhat manudlisan készitett és



cimkézett képekbdl, viszont ez maga utan vonja a cimkézés pixelszintli pontat-
lansagait. Egy tobb ezer példanyos, pontosan cimkézett adatbazist hoztunk létre
a példanyok negativ, objektumot nem tartalmazoé képekre vetitésével, mestersé-
gesen transzformalva és zajositva.

Az osztalyozdk tanitdsat az OpenCV segitségével végeztiik, mely biztositotta
a jol paraméterezhetd osztalyozé-tanitast, a Viola-Jones Haar jellemzShalmazt
a Lienhart &ltal kiterjesztett elforgatott entitasokkal, tovabba LBP és HOG ala-
pu tréninget. A jellemzOk esetleges szimmetridja, a kaszkad vagy fa topolégia,
a pozitiv mintdk mérete, a szintek szdma, a vagasok szama és a teljesitményi
mérészamok mind testreszabhatok.

Az alapértelmezett TPR érték a gyenge osztalyozohoz 0.995-nek, a FPR 0.5-
nek lett megvdlasztva, ami azt jelenti, hogy a mintdk 99.5 %-a kertil helyesen
tovabb a kovetkezd szintre. Minden szinten egyszeri jellemzdk sokasdgat hasz-
naltuk Gentle AdaBoost technikédval. Az egyes szinteken 4ll6 osztalyozdk dontési
fakba is szervezhetdk, de nem névelik ebben az esetben a végsé hatékonysagot [5].
A szintek szamat 10-ben hataroztuk meg. Az elsé négy szinten egyetlen jellemzé
segitségével sikeriilt elérni a megfelel6 TPR és FPR értékeket, mig a késébbi
szinteken tobb jellemzére volt sziikség, 9 és 15 jellemzd kozott szintenként. A ta-
nitds nem tartalmazott a priori informéciot arrél, milyen jellemzoket részesitsen
elényben.

Osszesen hat kiilonb6z6 osztélyozét tanitottunk, Haar jellemzdkre, LBP-re
és HOG-ra alapozva, mindegyiket a FIP-ekre és az egész kod teriiletére kiilon
tanitva. A FIP-ek esetében a jellemz6k szimmetridjainak megengedése gyorsitja
a tanitast, mig az elforgatott jellemzOhalmaz hasznédlata nem ndéveli jelentGsen
a hatékonysagot. Ezek a jellemz6k nem annyira rugalmasak, hogy egyarant de-
tektdljak a kozel egyenes allasu és elforgatott kdédokat egy osztalyozén beliil,
ennek athidalasara két vagy tobb kiilon osztalyozd tanithaté az elforgatott min-
tékra, illetve az input kép is elforgathaté sziikség esetén. A hasznélt mintaméret
32 x 32 volt, ami nagyobb mint a referencia-moédszerben. Ezt azért vilasztottuk,
mert a teljes kdd megtanulsa finomabb részletek meglétét igényli. A referencia-
modszerben vizsgalt kaszkad topolégiat valasztottuk fa helyett, mivel ez maga-
sabb recall-t eredményezett [5]. A mesterségesen generélt adatbazis 10 000 képet
tartalmaz, melyeken mesterségesen késziilt QR kddok lathatok, alfanumerikus
kédot tarolva. A transzforméaciok kivalasztasanal azokat a példanyokat tartottuk
csak meg, melyek egy FIP-szélességnél nem toljak messzebbre a FIP-ek kozép-
pontjat. Erre azért volt sziikség, hogy toleranciakat tudjunk meghatarozni a FIP
alapu osztalyozdk utéfeldolgozasdban a FIP-harmasok alkotasara. A képeken ez-
utdn Gauss-simitdst végeztiink [0,3] intervallumba es6 o értékkel a kernelben. A
képeket ezutéan zajjal lattuk el, ami egy véletlen zajkép generadlasat I, és annak
az eredeti képpel I, val stlyozott dsszeaddsat jelenti I = oI, + (1 — «)I,, ahol
a a [0,0.5] tartoményba esik. A végleges értékek meghatarozdsakor szaturaci-
6s aritmetikdt kovetve [0,255] tartomdnyba kényszeritettiik a tillogo értékeket.
Néhany képet a 4. abra szemléltet.



(a) 0 =0.07, a = 0.39 (b) 0 =0.65, a = 0.77 (¢) 0 =1.32, « =0.05

(d) o0 =1.88, a =0.95 (e) 0 =2.86, « = 0.65 (f) 0 =2.99, o = 0.69

4. abra. Példak a mesterséges teszt-adatbazisbdl kiillonb6z6 mértékli simitassal
és zajjal.

2.4. Utoéfeldolgozas

A FIP-re tanitott osztdlyozok esetén utéfeldolgozasra van sziikség, hogy a megta-
lalt FIP-ekbdl kod-jelolteket allitsunk eld, illetve csokkentsiik a hamis entitasok
szamat. Belussi javaslata, hogy menjlink végig az Osszes lehetséges FIP-en, és
alkalmazzunk rajuk geometriai megszoritdsokat. Ehhez feltételeket kell adnunk
massal bezart szogrél. A mi esetiinkben a kédok 62 byte adatot tarolnak, ami
33:7 KOd:FIP ardnyt eredményez (5(a) dbra). Eltéré mennyiségii kodolt adat
esetében mas altipusi QR kod képzodik, amire kiilon osztalyozét kell tanitani,
illetve atfogalmazni a geometriai feltételeket.

Legyen a a FIP szélessége és b a két masik FIP kiils6 éléhez mért tavolsag. Ha
egy kéd nem szenved torzulast, a+b a bal fels6 FIP tdvolsdga a mésik kett6hoz, és
a bezart szog 90 fok (5(a) dbra). Egy QR kéd ami akkora torzuldst szenved, hogy
a FIP-jét maximélisan a tévolsaggal tolja befelé (5(b). abra), detektdlhaté Ty =
¢/(a+b) tolerancidval a FIP-ek tdvolsdgdra, ahol ¢ = va? +b%. Ha (a+b) : a =
33 : 7 arannyal szamolunk, a képlet 0.7788-at ad Ty-re, amely 22.12 % toleranciat
jelent a varhaté tévolsiagra. A bezart szog varhatéan 90 £+ 20.22°, ami a T, =
tan=!(a/b)/90 képletbél szamolhat6, ami 22.47 % tolerancia. A mésik esetben,
amikor a FIP-et kifelé toljuk (5(c). 4bra), hasonlé szémoldssal a T; = 0.7707
és T, = 0.1331 eredményre jutunk. Ezek alapjan a FIP-jeloltek tavolsagara és



bezart szogére nagyjabdl 23 % tolerancidt kell hagynunk, hogy ne dobjon el az
utéfeldolgozasi 1épés értékes jelolteket. A referencia-algoritmusnadl ez a tolerancia
25%. Ha ezek a FIP-ek kiilonb6z8 méretiiek, egy tjabb feltétel adhaté meg a
harmasok képzéséhez, ami a FIP-méret tolerancidja a harmason beliil. Sajnos
a FIP méretének perspektiv torzulds miatt elszenvedett variabilitasa kizarja,
hogy értelmesen sziikitsiik a jeloltek halmazat ebben a 1épésben, a feltétel csak
pozitiv jeloltek elvesztését eredményezi. Tovabbd méar a targyalt, relative kis
mértékli torzulasok esetén is kellden nagy tolerancidkat kell adnunk, melyek
er6sen limitaljak a FIP-harmasok el6allitdsdnak hatékonysagat.

5. dbra. FIP harmasok tolerancidinak meghatarozasa. A bal fels§ FIP helyébdl
tokéletes esetben 90 fokban a + b tédvolsdgra latszik a két masik FIP. (a); A teszt
adatbdzisban a FIP-ek befelé (b) és kifelé (c) mozdulhatnak a nagysiggal. Ezen
szabalyokhoz szamolt geometriai tolerancidk nem tudjak hatékonyan sziirni a
nagy szamu jeloltet az értékes jeloltek megtartasa mellett

Mig azok az osztalyozok, melyek az egész kddon tanultak, nem igényelnek
utofeldolgozast, a FIP-re tanultak igénylik a tavolsdgmatrix elkészitését minden
FIP-par kozott, és egy iranymatrixot ami a kdzbezart szogeket tartalmazza. Ez-
utdn 4t kell nézniink az n jeldltet, és megprobalni hdrmasokat alkotni, ami O(n?)
idot vesz igénybe. Ez jelent6sen csokkenti a végrehajtasi sebességet, mivel a FIP-
re tanitott osztalyozo jelentés mennyiségii hamis FIP jeloltet allit (6. dbra).

3. Eredmények

A Haar jellemzéket tanuld osztdlyozd tanitasa 15 érat vett igénybe Core 2 Duo
3.00 GHz CPU-n, mig az LBP 1.5 érat, a HOG jellemzdk tanuldsa 30 percig
tartott.

A kiértékelést tekintve a kiillonb6zé osztalyozok nem mutattak jelent6s telje-
sitménybeli eltérést, mindegyik alkalmas valés idejii feldolgozéasra. A multi-scale
feldolgozés csak a skalazéasi paraméterétol fiigg. 1.1-es skdlatényezovel a feldol-
gozas kb. 100-200 ms id6t vesz igénybe egy 512 x 512 px méretli kép esetében.

Az 1. tdblazat tartalmazza az osztdlyozok teljesitményének mérdszamait. A
referencia-algoritmus a HAAR-FIP, 90 % folotti recall-al rendelkezik, ami meg-
er6siti az eredeti szerzok mérését, és jo alapul szolgal a FIP tanulds hatékony-



6. abra. QR kdd és FIP-re tanitott Haar-osztdlyozé6. Eredeti kép (a); jellemz6kép
(b) nagy szdmu FIP jelolttel (sziirke téglalap), és jelolt példanyok (fehér kor),
melyek atmentek az utéfeldolgozési lépésen. A FIP-re tanitott osztalyozdk magas
FPR értékkel miikodnek. Egy jelolt tobb harmasban is szerepelhet, melyet az
atlapolé korok jelolnek.

sdganak kiértékelésére. A FIP-re tanitott osztalyozdk pontossdga alatta marad
a teljes kédon tanult osztdlyozokénak, raadasul utdfeldolgozast igényel. Az LBP
és HOG alapt osztalyozok nem rendelkeznek olyan magas recall értékkel, mint
a FIP-alapiak, de nem is generdlnak akkora mennyiségli hamis pozitiv entitast.

1. tablazat. A javasolt osztdlyozok teljesitmény-mérdszamai. A hasznélt jellem-
z6k a Haar, LBP és HOG. Mindegyik tipust kiilon tanitottunk FIP-re és teljes
kéd-objektumra is.

Precision Hit rate F-measure
HAAR-FIP [5]]0.1535 + 0.0920(0.9436 + 0.0753|0.2640 £ 0.1125
LBP-FIP 0.1686 + 0.0530(0.7356 + 0.1112|0.2743 + 0.0773
HOG-FIP 0.4753 £ 0.2466(0.7885 + 0.1960(0.5931 £ 0.1947
HAAR-FULL [0.4208 &+ 0.2404(0.9995 4+ 0.1092(0.5923 4+ 0.1050
LBP-FULL 0.9050 + 0.1312(0.9999 + 0.0857|0.9501 + 0.0721
HOG-FULL [0.5390 =+ 0.2549(0.9975 4 0.1001|0.6999 + 0.1221

Azok az osztalyozdk, melyek a teljes kddra tanulnak, sokkal jobban teljesi-
tettek. A HAAR-FULL, az LBP-FULL és a HOG-FULL kiemelked§ recallt és
elfogadhaté pontossiagot mutatnak. Az LBP-FULL osztalyoz6 képes volt minden
kédot megtaldlni a teszt adatbazisban alacsony ardnyd FPR mellett, az F-score
értéke 0.95.

A 2. tabldzat mutatja Soros [12] publikus adatbazisan végzett kiértékelése-
ket. HAAR-FULL, LBP-FULL és HOG-FULL ugyanazok az osztalyozdk, amik a
mesterséges adatbazison tanultak, médositas nélkil keriiltek kiértékelésre. A ko-
vetkezé harom osztalyozd, HAAR-SOROS, LBP-SOROS és HOG-SOROS teljes
kédokon tanultak a 100 képbdl allé publikus adatbdzison. Az adatbézis iPhone



kameraval késziilt, valtozatos méretii kodokat tartalmaz valtozatos mértékii simi-
tast elszenvedett képeken. A varakozdsnak megfelelen az elsé harom osztélyozd
alacsonyabb recall-al teljesitett, mivel masik adatbazison tanultak mas feltéte-
lekkel, ettd] fliggetleniil az eredmények bizonyitjak, hogy az egyszerii jellemzoket
hasznalé kaszkadolt osztalyozok hasznalhaté megkozelitései a QR kodok lokali-
zaldsanak.

Az utébbi harom osztalyoz6, melyet a publikus adatbazison tanitottunk, csak
85 példat kapott tanuldshoz és 21-et kiértékeléshez, ami nagyon kevés ahhoz,
hogy erds kovetkeztetéseket vonjunk le gépi tanuldsi témaban. HAAR-SOROS
és HOG-SOROS nem termeltek hamispozitiv eredményeket, de képtelenek voltak
minden egyedet megtalalni. Az eredmények alapjan az LBP a legjobb vélasztés
a feladatra, de a valdszintileg til kevés tanité példa miatt ennek teljesitménye
sem kiemelkedo.

2. tdblazat. Az osztdlyozdk teljesitménye a Soros adatbazison [12]. A ~FULL-ra
végzodé osztalyozok ugyanazok, amik a szintetikus adatbazison tanultak, mig a
—SOROS osztalyozdk a publikus, 97 képet tartalmazéd adatbazishoz késziiltek.

Precision Hit rate F-measure
HAAR-FULL (0.2366 £ 0.2325]0.9060 £ 0.2192(0.3752 4 0.1285
LBP-FULL 0.3663 + 0.3265|0.7607 & 0.1847|0.4944 + 0.1430
HOG-FULL 0.7817 + 0.2842|0.9487 + 0.2871(0.8571 + 0.2141
HAAR-SOROS|0.9999 =+ 0.4220(0.7619 £ 0.2587|0.8649 4+ 0.2937
LBP-SOROS |0.3684 + 0.2082(0.9999 + 0.1640(0.5385 4+ 0.0973
HOG-SOROS [0.9999 + 0.2127]0.9524 4+ 0.1063|0.9756 + 0.1347

A leghatékonyabb osztalyozé a kovetkezd paraméterekkel rendelkezik: LBP
jellemz&t haszndl 32 x 32 mintamérettel, 10 szintes kaszkdd topolégidba szer-
vezett gyenge osztalyozokkal, szintenként Gentle AdaBoost technikaval javitva,
0.995 TPR és 0.5 FPR korldtokkal, magasabb rendi struktura (pl. fa) nélkiil.
Azokban a végfelhasznal6i alkalmazdsokban, ahol nagyobb az orientdcié variabi-
litasa, tobb kiilonb6z6 orientaciora tanitott osztalyozd egyiittes munkaja sziik-
séges.

4. Osszefoglalas

A QR kéd formatuma jelentSsen elterjedt az elmilt években és az alkalmazasok
automatikus leolvasédst igényelnek. Bemutattunk erre tobb, gyenge jellemzoket
hasznalé kaszkad osztalyozot, kiillonbozo tipusu jellemzoket és bemeneti adato-
kat hasznélva. Az elkésziilt osztdlyozok képesek valos id6ben nagy pontossiggal
lokalizalni a QR kédokat a képeken. A paraméterek hangoldsa az alkalmazdsok
igényeihez szabhatd.

A vizsgalatok szerint a kaszkad osztdlyozok alkalmasak a lokalizalasi fel-
adatra, kiilonésen az LBP-t hasznal9, teljes kodon tanult osztdlyozok birnak jé
teljesitménnyel.
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