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Resumo

BELUSSI, L. F. F. Detecgao de cddigos QR em imagens com enquadramento ar-
bitrario, 2012. 85 f. Dissertacao (Mestrado) - Instituto de Matemadtica e Estatistica, Uni-
versidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2012.

A utilizacao de codigos QR por deficientes visuais e robos expande o horizonte de em-
prego dessa tecnologia e viabiliza varias aplicacoes cogitadas por um nimero crescente de
trabalhos académicos. Para que os cédigos QR possam ser decodificados eles precisam ser
apropriadamente enquadrados. A deteccao desses simbolos em imagens adquiridas ao acaso
é a primeira etapa na construcao de um sistema de enquadramento assistido. O presente
trabalho apresenta uma proposta para a deteccao de cédigos QR em imagens adquiridas ao
acaso. A abordagem proposta é baseada em componentes e dividida em estagios, nos quais
primeiramente partes do simbolo sao detectadas através da técnica de deteccao rapida de
objetos proposta por Viola-Jones e em seguida uma anélise do conjunto formado por essas
partes é realizada para determinar a localizacao exata do simbolo na cena. A adaptacao da
técnica proposta por Viola e Jones para esse novo dominio é descrita e detalhada. E realizada
uma discussao sobre a influéncia dos muitos parametros de treinamento e deteccao presentes
na abordagem proposta com base em resultados experimentais detalhados. Por fim é apre-
sentado o desempenho em termos da qualidade dos resultados e tempo de processamento em
video e conclui-se que a abordagem proposta aponta um caminho promissor na resolucao do
problema de deteccao de codigos QR em imagens adquiridas arbitrariamente na maioria das

situagoes praticas.

Palavras-chave: cédigo QR, cédigo de barras bidimensional, ondaletas de Haar.
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Abstract

BELUSSI, L. F. F. QR Code detection in arbitrarily acquired images, 2012. 85 p.
Dissertacao (Mestrado) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo,
Sao Paulo, 2012.

The use of QR codes by visually impaired people and robots expands the applications
of this technology and enables many possibilities that are emerging in a crescent number
of scientific papers. QR code decoding relies on prior framing of the symbol during image
acquisition. The detection of these symbols is the first step in the construction of a system
to assist the framing process. This work presents an approach for the detection of QR codes
in arbitrarily acquired images. The proposed approach is a component-based one consisting
of two stages, where parts of the symbol are first detected through the fast object detection
method proposed by Viola-Jones, and then an analysis of the set of detected parts is carried
subsequently in order to determine the exact location of the symbol in the scene.The adapta-
tion of the framework proposed by Viola-Jones for this new application domain is described
in detail. The influence of various training and detection parameters of the framework in QR
code detection is discussed using a series of experiments. The performance of the proposed
approach is presented in terms of result quality and processing time and it is concluded that
the proposed approach indicates a promising direction in solving the problem of detecting

QR codes in arbitrarily acquired images in the majority of real world situations.

Keywords: QR code, two-dimensional barcode, Haar wavelets.
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Capitulo 1
Introducao

Cédigos de barras tém como aplicacao tradicional a identificacao de objetos de forma
simples e eficiente ao possibilitar que as informacoes codificadas em uma etiqueta possam
ser facilmente lidas e interpretadas por um sistema de informacao. Trata-se de uma tecno-
logia madura e extremamente bem sucedida, tendo sido adotada amplamente em diversos
contextos, principalmente em publicidade e na identificacao de produtos. Atualmente ela
tem-se mostrado adequada a novos dominios de aplicacao com a popularizacao de telefo-
nes celulares equipados com cameras e o desenvolvimento de padroes de codificacao de alta
capacidade.

Esse trabalho aborda a detecgao de codigos QR, um tipo de cédigo de barras bidimensi-
onal que vem ocupando lugar de destaque entre outros padroes de mercado e demonstrando
crescente popularidade no mundo todo. O cédigo QR foi criado pela empresa Denso Wave
em 1994, esta descrito na ISO/IEC 18004 e seu nome vem do inglés “Quick Response Code”.
Uma variedade de aplicacoes tem sido considerada em ambito comercial e cientifico sendo
que algumas das possibilidades mais inovadoras se beneficiariam muito da existéncia de téc-
nicas para reconhecimento automatizado desses codigos de barras em cenas capturadas ao
acaso. Dentre as possibilidades de aplicacao do reconhecimento automatizado de codigos
QR destacam-se sistemas de acessibilidade para deficientes visuais e a construcao de robos
autonomos que utilizem as informagoes presentes nesses cddigos para cumprir suas tarefas.

Uma pesquisa na literatura especializada revelou que a deteccao de codigos de barras
tradicionalmente se refere a determinacao da localizagao exata do simbolo em imagens ad-
quiridas com o proposito especifico de captura-lo e que existe uma lacuna no tratamento de
cenas com enquadramento arbitrario - um problema totalmente distinto e mais complexo.

O presente trabalho propoe uma abordagem para a deteccao rapida de codigos QR em
imagens com enquadramento arbitrario sem fazer uso de indicacoes auxiliares e que pode ser
utilizada no processamento de video em tempo real. O objetivo, além de detectar a presenca
desses codigos de barras nas imagens, ¢ delimitar de maneira precisa sua posicao em tais
imagens pois, dessa forma, é possivel orientar um usuario ou um robo na realizacao de um

enquadramento apropriado do cédigo.



2 INTRODUCAO 1.2

1.1 Motivacao

Cédigos QR foram concebidos para uso na industria automotiva como forma de rastrear
pegas ao longo do processo de manufatura (DensoWave). Atualmente os cédigos QR tém sido
predominantemente usados como apontadores fisicos (hyperlinks codificados) para conectar
lugares e objetos do mundo fisico a conteudo na internet relacionado ao contexto em que
se encontram. Estao surgindo, com base em cégidos QR, aplicacoes educacionais e de en-
tretenimento (Ceipidor et al, 2009; Ozcelik e Acarturk 2011; Susono e Shimomurg 2006), de
segurancga da informagao e de sistemas (Chen e Wang 2009; Liao e Leg 2010; Liy 2010), para
o oferecimento de servigos especificos (Canadi et al, 2010; Walsh 2010) além de toda sorte de
aplicagoes relacionadas a dispositivos méveis (tablets e smartphones). Academicamente tem-
se vislumbrado a possibilidade de utilizacao de cédigos QR em aplicacoes mais elaboradas
para auxilio a deficientes visuais - parciais ou totais - ou mesmo robos autonomos na con-
clusao de tarefas como navegacao interna em prédios, compras, leitura e outras (Al-Khalifg
2008; Coughlan et al, 2006; Ebrahim et al, 2005).

Os detectores de cédigos QR existentes atualmente, comumente encontrados em dispo-
sitivos méveis, dependem do correto enquadramento do simbolo a ser detectado que deve
ocupar aproximadamente, no minimo, 30% da imagem capturada. Ao explorar um ambi-
ente, deficientes visuais ou robds em regra nao sao capazes de capturar imagens com tal
enquadramento a menos que lhes seja indicada a localizagao do simbolo a detectar. Dessa
maneira, para viabilizar a utilizacao das aplicacoes baseadas em codigos QR nos casos des-
critos, determinar a existéncia e localizacao de um cédigo QR em uma imagem é um passo
requerido para propiciar o correto enquadramento do simbolo e deve anteceder o processo
de decodificacao.

Na literatura relacionada a maioria dos trabalhos que mencionam o reconhecimento ou
deteccao de codigos QR estd orientada a melhorar a qualidade de uma imagem para decodi-
ficacao ou a determinar os contornos exatos de um simbolo presumidamente presente e bem
enquadrado nessa imagem ao invés de encontrar (decidindo se hd ou nao e em que posicao)
um cédigo QR em tal imagem (Chu et al, 2007; Liu et al, 2008b; Ohbuchi et al, 2004).

Alguns poucos artigos abordam o problema de detectar a presenca e determinar a posigao
de codigos QR em imagens com enquadramento arbitrario e propoem solugoes baseadas em
informagao auxiliar como marcagoes visuais ou, alternativamente, etiquetas de radiofrequén-
cia (RFID) (Coughlan et al, 2006; Xue et al, 2010). Apesar de esse tipo de abordagem ser
viavel em ambientes restritos e controlados, a necessidade de insercao de marcacoes artificiais

no ambiente inviabiliza sua utilizacao em situagoes gerais.

1.2 Objetivos e contribuicoes

Esse trabalho visa desenvolver uma abordagem técnica que possibilite a determinacao de

tamanho e posicao de um codigo de barras bidimensional no padrao cédigo QR em cenas
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adquiridas ao acaso (i.e. sem a intenc¢ao explicita de enquadrar o simbolo). Além disso a
minimizagao do custo computacional dos algoritmos utilizados deve ser priorizada pois uma
solucao eficiente, que possibilite processamento em tempo real, tem potencial de aplicacao
consideravelmente mais amplo.

O trabalho propoe uma abordagem eficiente e eficaz para deteccao de cédigos QR em
imagens adquiridas naturalmente, um problema para o qual nao foram encontradas solu-
¢oes na literatura pesquisada. A abordagem proposta é formulada como um problema de
deteccao baseada em componentes, seguida de agregacao dos componentes detectados que
sao representados por partes da estrutura do cédigo denominadas “FIPs” (do inglés “Finder
Patterns”). Para a detec¢ao de componentes, é proposto um inovador uso da técnica de de-
teccao rapida de objetos de Viola e Jones, originalmente usada em deteccao de faces. Para
a etapa de agregacao é proposta uma formulacao baseada em grafos e coeréncia espacial e
geométrica dos componentes detectados. Sao descritos também vérios experimentos realiza-
dos tanto para o ajuste como para a avaliagao dos detectores. Portanto, além de constituir
uma contribui¢ao concreta para o problema de deteccao de cédigos QR, este trabalho pode

contribuir como referéncia para problemas que visam a detecgao de outros tipos de objetos.

1.3 Organizacao do Texto

No capitulo 2 sao apresentados diferentes tipos de codigos de barra incluindo os bidimen-
sionais e a estrutura do cédigo QR ¢é detalhada. O problema de deteccao de codigos de barra
em situagao de enquadramento arbitrario é introduzido e uma revisao bibliografica acerca
do tema ¢ feita.

O capitulo 3 expoe conceitos como haar-like features, cascata de classificadores, boosting
e imagem integral, que sao empregados no arcabouco para detecgao de objetos proposto por
Viola-Jones, utilizado nesse trabalho.

Em seguida, no capitulo 4 é descrita em detalhes a abordagem proposta para a solu-
¢ao do problema de detecgao de cédigos QR em cenas com enquadramento arbitrario. Sao
feitas consideragoes sobre os conjuntos de treinamento utilizados, os diferentes parametros
de treinamento da cascata de classificadores e a etapa de pds-processamento é descrita em
detalhes.

A descricao das ferramentas utilizadas é feita no capitulo 5 que também apresenta os
experimentos conduzidos para a determinacao dos valores adequados dos parametros de
treinamento do detector de FIPs.

No capitulo 6 sao apresentados os resultados dos experimentos realizados para a determi-
nacao de parametros de deteccao adequados ao problema estudado bem como os resultados
quantitativos e qualitativos alcangados pela abordagem proposta. O tempo de processamento
em fluxos de video é apresentado e sao fornecidos exemplos de detecgoes que evidenciam a

qualidade dos resultados obtidos bem como os desafios ainda existentes. Parte dos resultados
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apresentados deu origem a dois artigos, a saber:

e “Last QR code detection in arbitrary acquired images” Belussi e Hirata (2011) publi-
cado no XXIV SIBGRAPI.

e “Fast component-based QR code detection in arbitrarily acquired images” Belussi e Hirata

(2012) publicado no Journal of Mathematical Imaging and Vision.

Finalmente em 7 sao discutidos os resultados alcancados e apontadas as perspectivas de

trabalho futuro.



Capitulo 2

Deteccao de codigos QR

Este capitulo apresenta cédigos de barras bidimensionais e contextualiza o problema de
sua deteccao em imagens arbitrarias. A estrutura dos cédigos QR é apresentada em detalhes
e em seguida é feita uma revisao bibliografica que ressalta a demanda existente por uma

solucao ao problema de deteccao de codigos QR em imagens adquiridas arbitrariamente.

2.1 Codbdigos de Barras Bidimensionais

Os cédigos de barras podem ser classificados quanto a sua dimensionalidade em 1D ou
2D, sendo que em alguns casos o uso de cores pode ser considerado uma dimensao adicional.
Cédigos de barras 2D apresentam uma densidade de informagao muito maior que seus corres-
pondentes unidimensionais e possibilitam o desenvolvimento de aplicagoes mais complexas.

A Figura 2.1 apresenta exemplos de varios padroes de codificagao em barras:

1 T

Figura 2.1: Exemplos de Cddigos de Barras (wikipedia)

O cédigo QR (ISO/IEC 18004) é o padrao de cidigo de barras bidimensional que vem

5



6 DETECCAO DE CODIGOS QR 2.2

recebendo maior atengao do mercado nos tltimos anos, tornando-se referéncia no uso co-
mercial desse tipo de tecnologia. Dentre os usos mais comuns para os cdédigos QR esta a
codificacao de apontadores que possibilita aos utilizadores, ao apontar uma camera para
o cddigo, estabelecer uma conexao entre objetos no mundo real (fisico) e contetdo na in-
ternet. A popularidade dos cédigos QR pode ser creditada a robustez de decodificagao, a
alta capacidade de armazenamento e a rica especificacao desse padrao de cédigo de barras.
Tal robustez tem sua importancia evidenciada no proprio nome do padrao pois QR é uma
abreviacao de “Quick Response”, uma alusao a deteccao e decodificacao rapidas mesmo em

condicoes adversas.

2.2 Estrutura do cédigo QR

Segundo o padrao ISO/IEC 18004, a estrutura dos cédigos QR contempla, além dos da-
dos, informacao de versao e correcao de erros, os seguintes elementos estruturais’ destacados

na Figura 2.2:

Figura 2.2: Esturura do cédigo QR (FIP: Padroées de posi¢ao / TP: Padroes de sincronizagdo /
AP: Padrées de alinhamento).

e Margem Silenciosa (em torno do simbolo)
e 3 Padroes de posi¢io (nos cantos) - FIP
e 2 Padroes de sincronizagao (entre os padroes de posi¢ao) - TP

e N Padroes de alinhamento (distribuidos pela drea do cddigo) - AP

LA nomenclatura das estruturas foi mantida em inglés uma vez que ainda nao existem traducoes para o
portugueés.
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A margem silenciosa é uma margem em torno do codigo de barras que deve ser respeitada
para facilitar a deteccao do simbolo e deve ter ao menos 4 modulos de largura, sendo que
cada médulo corresponde a menor unidade de informagao no cédigo (o menor quadrado
preto ou branco).

Os padroes de alinhamento sao usados para corrigir distor¢oes nao lineares ao longo da
area do simbolo e tém maior importancia quanto mais informacao for codificada.

Os Padroes de sincroniza¢ao indicam a localizacao das linhas e colunas de moédulos no
simbolo.

Os padroes de posi¢cao sao usados para auxiliar na localizagao do simbolo e foram espe-
cialmente projetados para serem encontrados em qualquer direcao uma vez que a proporgao
de alternancia entre pixels brancos e pretos (na razao de 1:1:1:3:1:1:1) se mantém constante
ao longo de linhas de escaneamento que passem através de seu centro, conforme ilustrado

na Figura 2.3.

d 1|11 3 1(1/1
v,h: 1]1[1] 3 |111[1

Figura 2.3: Propor¢ao entre pizels brancos e pretos nos FIPs em linhas de busca diagonais (d),
verticais (v) e horizontais (h).

De acordo com a quantidade de dados a ser codificada em um cédigo QR, versoes com
capacidades distintas sao utilizadas e as proporcoes existentes entre os tamanhos dos ele-
mentos estruturais do codigo e sua drea total sao alteradas. Portanto nota-se que codigos QR
nao podem ser considerados formas rigidas pois diferentes instancias podem exibir diferentes
proporgoes entre seus elementos estruturais e a area total do simbolo.

A Figura 2.4 ilustra através de exemplos a relacao entre o nimero de mddulos presen-
tes em um simbolo e caracteres codificados. Além da diferenca de tamanho, observam-se
variacoes estruturais como variagao no ntumero de padroes de alinhamento e a mudanca na

relacao entre o tamanho dos FIPs e a area total do cddigo.

2.3 Revisao Bibliografica

A detecgao de cédigos de barras 2D da maneira como é descrita na literatura especia-
lizada e nas solugoes de mercado refere-se a determinacao de posicao e tamanho de uma
“caixa delimitadora” (bounding box) para a regiao de cdédigo em uma imagem adquirida com

o proposito especifico de evidencié-la e destacéd-la. Como consequéncia, os algoritmos usados



8  DETECCAO DE CODIGOS QR 2.3

(a) 10 caracteres alfanuméricos (b)

(¢) 500 caracteres alfanuméricos (d) 1000 caracteres alfanuméricos

Figura 2.4: Diferentes versées de simbolos codigo QR

nessa aplicacao apenas sao capazes de detectar simbolos que ocupam uma parte represen-
tativa (ao menos 30%) da drea enquadrada, com alguma tolerancia a rotacao e distorcao
perspectiva.

Em contrapartida, a deteccao de coddigos de barras 2D em imagens com enquadramento
arbitrario representa um desafio maior pois, além de buscar simbolos menores (até 2% da
area enquadrada), é necessario que seja realizada com velocidade muito maior que o processo
de deteccao convencional para que exista aplicacao pratica da técnica desenvolvida.

A importéancia do problema de deteccao de codigos de barras 2D em imagens com enqua-
dramento arbitrario é apontada reiteradas vezes na literatura, como em Chu et al. (2007)
que, além de destacar o problema, menciona a auséncia de trabalhos que o abordem.

Apesar de ser um problema relacionado a uma série de possiveis aplicacoes como ferra-
mentas de apoio a deficientes visuais (Al-Khalifg 2008; Coughlan et al, 2006; Ebrahim et al,
2005) e processamento de cédigo em video (Liu et al, 2008a; Ohbuchi et al, 2004; Parvu e Balan
, 2009), nao foram encontradas referéncias especificas que tratem da deteccao de cédigos QR
em imagens obtidas através de enquadramento arbitrario.

Em Ebrahim et al. (2005) os autores propoem uma abordagem para a detecgao de cédigos
de barra 2D no padrao PDF417 com o intuito de ajudar deficientes visuais a identificar

objetos por meio de tais cddigos. Esse trabalho reconhece a dificuldade de se tratar cenas
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com enquadramento arbitrario apontando como um dos maiores desafios o desenvolvimento
de algoritmos eficientes para reconhecimento de cédigos de barras em situacoes de pouca
iluminagao e em imagens de baixa resolugao.

Alguns trabalhos como Al-Khalifa (2008) discutem as possibilidades de utilizagao de
coddigos QR para auxiliar na identificagao de objetos etiquetados por deficientes visuais totais
e parciais mas, apesar disso, nao mencionam o problema de enquadramento por parte de
uma pessoa nessas condicoes. Deficientes visuais tém pouca ou nenhuma chance de capturar
imagens com um bom enquadramento do cédigo e, dessa maneira, o problema de deteccao dos
codigos em imagens adquiridas com enquadramento arbitrario é base técnica para viabilizar
aplicacoes como a proposta no referido artigo.

O problema pode ser abordado com o auxilio de etiquetas de rdadiofrequéncia (RFID) ou,
alternativamente, através do uso de marcadores visuais, como é o caso de Coughlan et al.
(2006) e Xue et al. (2010). Um exemplo de emprego de marcador visual pode ser visto na

Figura 2.5.

L LT _RT S S —

Figura 2.5: FExemplo de marcador visual utilizado para facilitar a detec¢do de cédigos QR usada
em Xue et al. (2010).

A abordagem de Xue et al. (2010) foi a tnica tentativa bem sucedida encontrada na
literatura para a deteccao de codigos QR em cenas com enquadramento arbitrario. Contudo
essa abordagem tem uma séria limitagao por se utilizar de marcadores visuais artificiais que
acabam por inviabilizar seu uso em ambientes que nao foram previamente preparados.

Uma solucao que possibilite a deteccao de cdodigos de barras 2D em imagens com en-
quadramento arbitrario de maneira computacionalmente eficiente e que dispensasse o uso
de marcadores artificiais viabilizaria a construcao de aplicacoes nas areas de acessibilidade

e robdtica.
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2.4 Requisitos de Deteccao em Imagens com Enqua-

dramento Arbitrario

O requisito de deteccao mais importante ao levar em consideragao aplicagoes em tempo
real é que o processamento possa acontecer de maneira rapida, computacionalmente eficiente.
Além disso é imprescindivel que o detector seja invariante em escala uma vez que nao ha
nenhum conhecimento prévio do tamanho em que se apresentard um simbolo eventualmente
capturado na imagem a ser processada. Por fim, como nao sao consideradas restri¢oes para
a aquisicao das imagens a serem processadas, idealmente o detector deve ser robusto a
variacoes de iluminagao, rotacao e distor¢ao perspectiva.

A industria de processadores para dispositivos moveis tem apontado uma clara tendeén-
cia ao aumento do nimero de ntcleos. Assim sendo, uma abordagem paralelizavel para a
deteccao de codigos QR tem chances aumentadas de atingir a velocidade de processamento
adequada ao processamento de video em tempo real nesse tipo de dispositivo.

Com o intuito de estabelecer limites a tarefa de deteccao, neste trabalho considera-se
como objeto de estudo as situacoes em que os codigos QR ocorrem com grande variacao de
escala e de iluminagao mas com niveis reduzidos de rotagao e distor¢ao perspectiva. Ha que
se notar que codigos QR tipicamente sao posicionados de forma alinhada com o chao os as
bordas de uma publicagao. Dessa forma é provavel que, ao fotografar uma cena que contenha
um cédigo QR, o simbolo encontre-se pouco rotacionado.

Além disso é perfeitamente plausivel considerar a deteccao apenas de coédigos QR escuros
com fundo claro pois, apesar de a inversao dos tons dos codigos ser possivel e estar prevista
no padrao que os especifica, a ocorréncia de simbolos claros com fundo escuro é muito baixa.
Por outro lado, caso em determinado dominio de aplicagdo a ocorréncia de cédigos QR
claros em fundo escuro seja alta, basta que seja tomado o complemento da imagem antes do

processamento e o problema se torna o mesmo.



Capitulo 3

Abordagem Viola-Jones para Detecao
Rapida de Objetos

Este capitulo resume conceitos técnicos empregados no arcabouco de detecgao rapida de
objetos desenvolvido por Viola e Jones (Viola e Jones 2001), descrevendo-os e relacionando-
os com os objetivos do trabalho. Viola e Jones desenvolveram uma abordagem chamada
de Boosted Cascade of Simple Features que faz uso de uma arvore CART (Breiman et al,
1984), de caracteristicas simples inspiradas em haar wavelets denominadas haar-like features
de Papageorgiou e Poggio (2000) e da técnica de boosting (Freund e Schapire 1997) para
agregacao de classificadores fracos.

Serao expostos os conceitos de haar-like features, de imagem integral, de cascateamento

e boosting de classificadores.

3.1 Haar-like features

O uso de caracteristicas possibilita identificar estruturas gerais do padrao buscado de
maneira muito mais eficiente do que o préprio valor dos pixels da imagem. A escolha do
conjunto de caracteristicas adequadas bem como a complexidade de seu cédlculo representam
desafios recorrentes no reconhecimento de padroes. Viola e Jones justificam o uso de carac-
teristicas argumentando que através delas é possivel operar em um dominio mais amplo e
detectar cantos, bordas e linhas dentro da janela de detecgao.

Nesse trabalho considera-se imagens em tons de cinza que representam a intensidade de
luz presente na imagem capturada, ou seja, nessas imagens existe apenas um canal. Qualquer
imagem colorida contendo multiplos canais para representar diferentes componentes de cores
pode ser convertida para a escala de cinza através da soma ponderada de suas componentes.

A técnica a ser apresentada utiliza caracteristicas inspiradas em Haar wavelets que sao
em geral formas de ondas quadradas com diferentes periodos. Tais wavelets sao usadas na
transformada de Haar para possibilitar a decomposicao de uma funcao em uma soma dessas

wavelets multiplicadas por seus respectivos coeficientes, determinados durante o célculo da

11
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mesma.

Viola e Jones propuseram o uso de caracteristicas baseadas em Haar wavelets, cu-
jos prototipos estao ilustrados na Figura 3.1, para o reconhecimento de padroes em ima-
gens (Viola e Jones 2001).

NER LI

Figura 3.1: Conjunto bdsico de protétipos de caracteristicas.

Posteriormente, Lienhart e Maydt (2002) estenderam o trabalho de Viola e Jones (2001)
acrescentando ao conjunto original outros protétipos de caracteristicas rotacionados a 45°,

resultando no conjunto representado na Figura 3.2, utilizado nesse trabalho.

RS20

Figura 3.2: Conjunto ampliado de protdtipos de caracteristicas.

Uma caracteristica €, nesse contexto, uma instancia de um prototipo quando se define
para esse sua posicao relativa a uma janela de processamento, sua largura e sua altura. A
Figura 3.3 mostra exemplos dessas caracteristicas.

Para cada regiao da imagem sob a janela de processamento o valor de uma caracteristica
¢é calculado pela soma dos pixels contidos na &area escura subtraidos da soma dos pixels
contidos na area clara. Conforme mencionado anteriormente, a complexidade na avaliacao
do valor das caracteristicas escolhidas tem papel crucial no desempenho do classificador que
as utilizard. A imagem integral (descrita na se¢ao 3.2) foi proposta como uma poderosa

ferramenta na otimizacao do calculo dessas caracteristicas.

3.2 Imagem Integral

Para que o célculo das haar-like features possa ser realizado em multiplas escalas
com complexidade computacional razoavel, o uso de uma imagem integral foi proposto
por Viola e Jones (2001). A imagem integral, calculada como passo preliminar no algoritmo
de detecgao, é uma matriz com as mesmas dimensoes da imagem de entrada na qual cada
posi¢do (x,y) armazena a soma dos valores de todos os pixels no retangulo compreendido
entre (0,0) e (z,y). Dada uma imagem ¢ de dimensao h X w, o calculo da imagem integral
correspondente i pode ser feito em aproximadamente 2 X (w X h) acessos a meméria com

base na seguinte recorréncia:
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o

(a)  Baseada no protétipo ’a’ (b)  Baseada no protétipo 'a’

(¢)  Baseada no protétipo 'fr’ (d)  Baseada no protétipo 'd’

Figura 3.3: FEzemplos de caracteristicas haar-like features.

$(,9) = s(@y — 1) + i(z,y) (3.1)
ii(z,y) =ii(z — 1,y) + s(z,y) (3.2)

onde s(z,y) é a soma acumulada na linha, sendo que s(z, —1) =0, e 7i(—1,y) = 0.

Uma vez calculada a imagem integral, a soma dos valores dos pixels de qualquer retan-
gulo contido na imagem pode ser determinada em exatamente 4 acessos a memoria, inde-
pendentemente de seu tamanho, conforme ilustrado na Figura 3.4. Dessa forma, qualquer
caracteristica como as apresentadas na secao 3.1 pode ser calculada em tempo constante.

Para o conjunto estendido de protétipos de caracteristicas, o mesmo desempenho pode ser
alcangado com uma variacao da imagem integral introduzida por Lienhart e Maydt (2002)
que utiliza triangulos ao invés de retangulos.

Como o calculo de haar-like features corresponde a fazer a soma ou diferenca da soma
das intensidades em retangulos da imagem de interesse, o uso de imagem integral tem um

impacto extremamente relevante na complexidade do algoritmo de deteccao.
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IMAGEM INTEGRAL

Figura 3.4: A soma dos pizels da drea sombreada € dada por: ii(z) — ii(y) — it(w) + ii(x).

3.3 Cascata de classificadores

O arcabouco de Viola e Jones para detecgao rapida de objetos, utilizado nesse trabalho,
faz uso de uma cascata de classificadores construidos através da técnica de boosting (deta-
lhada na segao 3.4). A composi¢ao em cascata apresenta a vantagem de direcionar o esforgo
computacional de busca para as dreas mais provaveis de ocorréncia do padrao desejado. O
emprego de boosting permite combinar o poder de multiplos classificadores fracos baseados
em haar-like features.

Uma cascata de classificadores pode ser entendida como uma &arvore
CART (Breiman et al, 1984) degenerada na qual cada estdgio submete a amostra re-
cebida de seu predecessor a um classificador e, de acordo com a saida desse, o processamento
é encerrado ou continua em um estagio sucessor. Um encadeamento de estagios desse tipo
forma a cascata e uma amostra é considerada “detectada” ao ser aprovada pelo ultimo
estagio, sendo que o n-ésimo estagio trata apenas as amostras que nao foram rejeitadas nos

n — 1 estagios anteriores.

Amostras Amostras Amostras
Aceitas Aceitas Aceitas

Amostras Estégio Estég io 000 Estaglo Amostras
de Entrada Detectadas

vV v VvV Vv

Amostras Amostras Amostras Amostras
Rejeitadas Rejeitadas Rejeitadas Rejeitadas

Figura 3.5: Cascata de classificadores.

Esse desenho em cascata do classificador permite que o esfor¢o computacional empregado
na avaliacao de cada amostra seja proporcional a sua semelhanca com o padrao buscado
pois amostras obviamente negativas sao descartadas nos primeiros estagios e amostras mais
promissoras passam pela avaliagao de mais estagios.

O desempenho de um classificador pode ser avaliado sobre um conjunto de amostras po-
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sitivas e negativas. No contexto deste trabalho, amostras correspondem a regioes de imagens;
se a regiao corresponde a uma instancia do objeto que deve ser detectado, entao trata-se
de uma amostra positiva e, em caso contrario, trata-se de uma amostra negativa. Devido a
diversidade de termos comumente utilizada para fazer referéncia ao desempenho de classifi-

cadores cabe explicitar os significados de alguns termos nesse texto:

Amostras Positivas Classificadas Corretamente

HR = Recuperacao = (3.3)

Total de Amostras Positivas

FA — Taxa de Alarmes Falsos — Amostras Negativas Classificadas Erroneamente

Total de Amostras Negativas (34)

Os valores minimo/méximo admissiveis para HR e FA sao parametros de treinamento
e limitam a quantidade de falsos negativos e falsos positivos produzidos em cada estagio
da cascata durante o treinamento. Como os falsos positivos de um estagio passarao para
a avaliacao dos proximos estagios da cascata e podem ser eliminados posteriormente, um
valor alto de FA (entre 40% e 50%) ¢ admissivel. J4 no caso dos falsos negativos, como
os mesmos sao descartados no momento em que sao classificados como negativos, o HR da
cascata piorara quanto maior for o nimero de estagios da mesma. Portanto valores altos de
HR (entre 98% e 99,8%) devem ser exigidos a cada estdgio para limitar o descarte equivocado
de amostras positivas no classificador final.

Como em tempo de execucao as amostras descartadas em um estigio nao sao mais
processadas no estagio seguinte, o uso de uma cascata de classificadores se torna uma maneira
natural de concentrar o processamento apenas em amostras promissoras, garantindo um

melhor investimento da capacidade computacional.

3.4 Boosting

Cada estédgio da cascata de classificadores (se¢ao 3.3) é constituido por um classificador ou
uma pequena arvore de classificadores gerados através da técnica de boosting que possibilita
a combinagao de vérios classificadores (tipicamente classificadores fracos) através de um
esquema de votagao para formar um classificador mais robusto. O boosting permite construir
um classificador com niveis de recuperagao (HR) e alarme falso (FA) arbitrariamente altos
e baixos, respectivamente, bastando para isso acrescentar novos classificadores “fracos” em
sua composicao até que os indices desejados de HR e FA sejam atingidos no conjunto de
treinamento.

Um classificador “fraco” apenas precisa ser melhor que o acaso (chance maior que 50% de
acertar entre duas categorias) para que seja adequado ao uso em um algoritmo de boosting. No
arcabouco para deteccao rapida de objetos de Viola-Jones, um classificador fraco é formado

por uma caracteristica baseada em haar-like features e o boosting encarrega-se de combinar
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o resultado de varios desses classificadores fracos em uma soma ponderada resultando em
um classificador com maior poder de expressao.

O trabalho de Viola-Jones se baseia no algoritmo de boosting chamado Discrete Adaboost
(Freund e Schapire (1997)) cuja idéia central sera detalhada a seguir. Considere um conjunto
C ={(x;,y;) : 1 =1,2,...,n} de treinamento composto por amostras (x;,y;) onde z; é uma
amostra pertencente a um conjunto X e y; é uma classe pertencente ao conjunto {—1,+1}.

O Discrete Adaboost funciona em T rodadas e em cada uma delas um classificador fraco
¢é selecionado para compor o classificador final. Para cada rodada t, varios classificadores
fracos sao treinados e, dentre eles, é selecionado um classificador representado pela fungao
hy © X — {—=1,+1} que minimiza o erro de classificacdo de uma quantidade de exemplos
do conjunto de treinamento ponderando os resultados segundo uma distribuicao de pesos
P,. Para t = 1, tem-se que P ((z;,v;)) = 1/n parai=1,2,...,n, igualando todos os pesos
iniciais das amostras.

Apbs o treinamento do classificador hy, seu erro associado é calculado como:

n
67‘7’0<ht) = Z Pt((xiv yi)>1[ht($i)7ﬁyi]' (35)

i=1
Em seguida um fator de ajuste oy é calculado em cada rodada e usado para atualizar a
distribuicao de pesos das amostras de treinamento, diminuindo a importancia de amostras
classificadas corretamente e aumentando a importancia dos erros para a proxima rodada da

seguinte forma:

1 —erro(hy)
=1 (—) 3.6
= erro(hy) (3.6)
e
Pi((, y;)) et Hme@zul
PtJrl((x,i’y,L')) = t(( y))Z 1= 1,2,...,” (37)
t
onde Z; é o fator de normalizacao calculado como
Zi =" P(s, o) e i sn, (3.8)

i=1

Essa normalizacao garante que P,y seja uma distribuicao de pesos com soma unitaria,

ou seja,

Zpt—&-l((xi?yi» =1 (3.9)
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Ao final, o classificador forte H(x) é obtido como uma combinagao linear dos classifica-
dores h; selecionados em cada rodada do algoritmo e ponderados por seus respectivos a; e

submetidos a um limiar de classificagao, resultando em:

H(z) = sign< i Oétht(ZL’)>. (3.10)

Viola e Jones adaptaram o Adaboost de maneira a especificar como critério de parada um
objetivo de erro e de alarmes falsos ao invés do nimero de rodadas (7). Além de construir
o classificador forte que representara um estagio da cascata de processamento, o Adaboost
termina por realizar a selecao das melhores haar-like features dentre o enorme nimero de

possibilidades.
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Capitulo 4

Abordagem Proposta para Detecao de
codigos QR

A solugao proposta nesse trabalho aborda o problema de deteccao de codigos QR em
cenas arbitrarias através da detecgao de objetos baseada em componentes. Segundo esse
tipo de abordagem, em um primeiro momento sao buscadas em separado partes do objeto de
interesse e posteriormente sao agregados os resultados para avaliar se sao partes compativeis
entre si do padrao buscado. A motivacao e os detalhes de formulacao sao apresentados nesse

capitulo.

4.1 Visao Geral da Abordagem Proposta

A detecgao de cédigos QR como um todo é tarefa complicada pois a organizagao estru-
tural interna desses cédigos de barras pode variar de acordo com a quantidade de dados
codificada e a versao selecionada para comporta-la. A Figura 2.4 apresentada no capitulo 2
ilustra essa variacao de estrutura interna ao mostrar, por exemplo, como a propor¢ao entre
a area ocupada pelos FIPs e a area total do cédigo QR se altera de versao para versao. Nesse
sentido os codigos QR sao considerados objetos “com formato nao rigido”.

Além disso a extracao de caracteristicas da imagem na regiao do cédigo como, por exem-
plo, histogramas ou caracterizacao no dominio de frequéncia, podem ser fortemente influen-
ciadas pela resolugao da imagem, escala do codigo e ruido.

Por outro lado, os FIPs sao tipicamente as maiores estruturas dentro de um codigo, tem
forma rigida e aparecem exatamente nos trés cantos de todos os cédigos QR. Essas caracte-
risticas sugerem que uma abordagem de deteccao de cédigos QR baseada em componentes
(FIPs nesse caso) tem boa perspectiva de sucesso. A ideia principal da detec¢ao baseada
em componentes, explorada em Mohan et al. (2001), é realizar a detecgdo de componentes
rigidos de um objeto complexo, eventualmente de formato nao rigido, seguida da anélise
da posicao relativa dos supostos componentes detectados. Em alguns casos o arranjo dos

componentes detectados pode ser submetido a restricoes geométricas determinadas analiti-
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camente, como é o caso dos FIPs em cddigos QR. Nos casos em que a posicao relativa ideal
das partes detectadas nao segue uma regra pré-estabelecida a aprendizagem de maquina tem
sido usada a exemplo de Agarwal et al. (2004) e também Felzenszwalb et al. (2010) que usa
um modelo baseado em partes deforméveis.

O propdsito dos FIPs é propriamente ajudar na determinacao da localizagao e do con-
torno dos codigos QR e, portanto, os mesmos sao usados dessa forma pelos algoritmos de
decodificacao existentes no mercado. Frequentemente tais algoritmos realizam, em uma pri-
meira etapa, a determinacao da posicao do simbolo com base em linhas de escaneamento
distribuidas de maneira regular ao longo da imagem em busca de padroes correspondentes a
FIPs (veja a Figura 2.3). Contudo, ao tratar de imagens adquiridas ao acaso, a hipdtese de
que o cédigo ocupa posicao de destaque na imagem nao ¢é valida e a busca por FIPs ao longo
de linhas de escaneamento se torna inviavel pois as mesmas teriam de ser muito préximas
para possibilitar a detecgao de FIPs relativamente pequenos. Tal proximidade das linhas de
escaneamento e a grande variacao dos possiveis tamanhos de FIPs a serem buscados tem o
potencial de aumentar o custo computacional desse tipo de abordagem e dificulta a obtencao
de resultados precisos.

A motivagao de técnicas baseadas em componentes é detectar com eficacia objetos que
apresentam componentes de pouca variacao local mas que variam consideravelmente quando
considerados em conjunto em diferentes instancias do mesmo tipo de objeto. Sendo assim, a

abordagem proposta esta dividida em dois estagios descritos a seguir:

Estagio 1 - Detecgao de FIPs

Viola-Jones - A Boosted Cascade of Simple

Features

!

Estagio 2 - Agregacao de FIPs Detectados

Imposicao de restricoes geométricas

Para o primeiro estagio, é proposta a utilizagao da técnica desenvolvida por Viola-Jones
para deteccao rapida de objetos, descrita no Capitulo 3.

O segundo estagio consiste de um algoritmo que impde uma série de restrigoes geomé-
tricas ao arranjo de regides detectadas como resultado do primeiro estdgio. Ao final, uma
combinacao de 3 deteccoes com tamanhos similares arranjadas de maneira a formar os vér-

tices de um simbolo cédigo QR é considerada um resultado positivo.
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4.2 Deteccao de FIPs usando Viola-Jones

A busca de cédigos QR em imagens com enquadramento arbitrario elimina a possibilidade
de estabelecer qualquer tipo de restricao relativa ao tamanho desses simbolos na cena a ser
processada. Essa caracteristica aliada ao requisito de processamento em tempo real torna
necessaria a busca de uma abordagem para deteccao de FIPs que seja rapida e invariante
a escala. Os FIPs, isoladamente, sao objetos de formato “rigido” e portanto sao totalmente
adequados a deteccao através do arcabouco para deteccao rapida de objetos desenvolvido
por Viola e Jones.

Outro fator importante a ser considerado é que, por tratar-se a abordagem proposta de
uma detecao em dois estagios, ¢ importante que exista a possibilidade de influir no desenho
do primeiro estagio para ajustar a relagao entre recuperacao e falsos positivos da maneira
mais vantajosa ao resultado como um todo e nao apenas aos resultados do primeiro estagio.

No primeiro estagio é desejavel que sejam maximizados os verdadeiros positivos (TP) en-
quanto a importancia do nimero de falsos positivos (FP), embora exista, é secundéria. Dessa
forma ¢é importante a existéncia de algum mecanismo durante o projeto do primeiro estagio
para controlar TP e FP para que o processo de detecgao atenda aos requisitos mencionados.

O arcabougo para deteccao rapida de objetos de Viola e Jones é invariante a escala, é
muito rapido e tem grande flexibilidade nos parametros de treinamento para possibilitar os

ajustes necessarios de desempenho.

4.3 Agregacao de Candidatos a FIP para Deteccao de
Cadigos QR

Uma descrigao formal do problema de agregacao de candidatos a FIP é apresentada e, a

partir dela, um algoritmo ¢é proposto e descrito em detalhes.

4.3.1 Formulacao do Problema

Cada candidato a FIP detectado no primeiro estiagio é representado por uma tupla
(T, z,y) onde T é o lado da regiao quadrada detectada e x e y representam as coordenadas
do centro desse quadrado na imagem.

Em um cenério ideal livre de ruido ou distorcao perspectiva, quaisquer dois FIPs de um
mesmo coédigo QR tém o mesmo tamanho. Além disso, a estrutura dos coédigos QR limita
a distancia possivel entre dois FIPs de um mesmo cédigo QR a valores minimos e maximos
em numero de modulos que, por sua vez, tém relacao fixa com o tamanho de um FIP. Um
FIP corresponde a 7 x 7 médulos (ou a 9 x 9 médulos ao considerar-se a regiao branca em
torno dele), como pode ser observado na Figura 4.1. A menor versao de cédigo QR (versao
1) pode acomodar 21 médulos em largura (ver Fig. 4.1) enquanto a maior versao (versao

40) apresenta largura de 177 mddulos. Dessa maneira, o nimero minimo de médulos entre
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os centros de dois FIPs adjacentes é 21 — 7 = 14, e o méaximo é 177 — 7 = 170. Portanto,
a distancia de dois FIPs de lado T" adjacentes em um cédigo QR ¢é limitada inferiormente
por (T/9)14 =~ 1.6T e superiormente por (7//9)170 ~ 197. Uma vez que FIPs podem
encontrar-se em cantos opostos do cédigo pela diagonal, a distancia méxima possivel para

dois FIPs que facam parte do mesmo sfmbolo é 19/2 T

21-7=14 modules

_
E E ] 7 rﬂOdUIes
] ]

o

21 modules

Figura 4.1: Um cddigo QR de versao 1 é composto por 21 x 21 mddulos.

Além disso os segmentos de reta que unem o centro dos FIPs em um codigo QR sao dois
a dois ortogonais entre si (dois lados da regiao quadrada) ou formam um angulo de 45° (um
dos lados e a diagonal da regiao quadrada). Dados dois FIPs em um cddigo QR, existem seis

possiveis posicoes para o terceiro FIP como ilustrado na Figura 4.2.

AR
oo

Figura 4.2: Dados dois FIPs (indicados como 1 e 2) de um mesmo cédigo QR, as seis possiveis
posicoes que um terceiro FIP pode ocupar sao representadas pelos circulos negros.

Com base nessas observacoes foram propostos critérios para a avaliagao do conjunto de
candidatos a FIPs.

Defini¢do 1 (Critério de Tamanho). Dois candidatos a FIP (T1,x1,y1) € (Ta, xa,y2) satis-

fazem o critério de tamanho se e somente se T} = Ts.

Definicao 2 (Critério de Distancia). Dois candidatos a FIP (T,xz1,y1) e (T,x2,y2) do

mesmo tamanho T satisfazem o critério de distancia se e somente se
L6T < dist((x1,11), (22,5)) < 19V2 T

Sejam Iy = (11, z1,y1) e Fy = (Ts, 29, y2) dois candidados a FIP sendo que F; Fy denota
o segmento de reta que une (z1,y1) a (T2,92), € |F1 Fy| representa seu comprimento. Note
que F2 F1 = F1 FQ.
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Definicao 3 (Critério de Geometria). Sejam F\ F, e Fy F5 dois seqgmentos de reta com
min{|Fy Fy|, [Fy Fs}
B maa{[Fy Fol, | Py Fol}
{F| Fy, F\ F3} satisfaz o critério de geometria se e somente se

(1) 0 =90° e P =1 (ie., |F\ F5| = |F} F3|), ou

(ii) § = 45° ¢ P = Y2,

extremidade comum (x1,11), 0 o dngulo entre eles, e P =

Entao,

Se um conjunto de trés candidatos a FIPs realmente pertence a um mesmo cédigo QR
entao eles devem satisfazer, dois a dois, os critérios de tamanho e distancia e os trés seg-
mentos de retas com extremidades em seus centros devem satisfazer, dois a dois, o critério
de geometria. Portando, o problema de encontrar candidatos a cédigos QR na imagem pode
ser entendido como uma questao de encontrar subconjuntos de trés FIPs que satisfacam as
trés condicoes apresentadas acima.

A formulacao proposta para a solucao desse problema é baseada em grafos. Os candidatos
a FIP sao representados como vértices e dois vértices sao ligados por uma aresta se seu
respectivo par de FIPs satisfaz os critérios de tamanho e distancia. Deve-se notar porém que
nao sao todos os trios de candidados a FIP que satisfacam, dois a dois, os critérios de tamanho
e distancia que podem ser identificados como membros de um mesmo cédigo QR. Portanto,
a solugao do problema nao corresponde a todos os cliques de tamanho trés no grafico mas
sim é necessario verificar adicionalmente se os segmentos de retas correspondentes as arestas

nesse conjunto satisfazem o critério de geometria.

Proposicao 1. Seja {Fy, Fy, F3} um conjunto de candidatos a FIP que satisfacam, dois
a dois, os critérios de tamanho e distancia. Entao, {F| Fy, Fy F3} salisfaz o critério de
geometria se e somente se {Fy Iy, Fy F3} e {F3 Fy, F3 Fy} também satisfazem o critério de

geometria.

Demonstracdo. : Se os segmentos {F) Fy, Fy F3} satisfazem o critério de geometria entdo
eles representam os dois lados de um quadrado ou um lado do quadrado em sua diagonal.
No caso de representarem dois lados de um quadrado o terceiro segmento de reta Fy Fy é a
diagonal e obviamente satisfaz a condicdo (ii) do critério de geometria em relacdo a Fy I e
também a F} F5. No outro caso, em que um deles representa um lado do quadrado e o outro
sua diagonal, obviamente o terceiro segmento de reta é um lado do quadrado que satisfaz a
condicao (i) do critério de geometria com o segmento que representa um lado do quadrado
enquanto satisfaz a condigao (ii) do critério de geometria com o segmento que representa a

diagonal do quadrado. O

Uma consequéncia importante dessa proposicao é que, dados trés candidatos a FIP que
satisfacam, dois a dois, os critérios de tamanho e distancia basta que apenas um dos pares
de segmentos de retas associados a eles satisfaca o critério de geometria para determinar que
tais candidatos em conjunto correspondem a um candidato a coédigo QR.

Além disso, em uma condigao ideal, dado que um FIP é parte de um cédigo QR, ele nao

pode ser parte de outro. Dessa forma, tao logo um trio de candidatos que satisfizesse essa
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condicao fosse identificado, tais candidatos poderiam ser removidos do grafo junto com as
arestas a eles adjacentes. Contudo, podem existir situacoes como a ilustrada na Figura 4.3 na
qual o primeiro trio de candidatos a FIP detectado é um falso positivo. Para evitar o descarte
dos FIPs equivocadamente, que anularia a possibilidade de deteccao do codigo verdadeiro,

uma aresta s6 pode ser removida apos a analise de todas as que lhe forem adjacentes.

Figura 4.3: Uma aresta que pode ser parte de dois subconjuntos de trés candidatos a FIP satis-
fazendo os critérios.

Na pratica as medidas de tamanho e distancia obtidas a partir de uma imagem nao sao
precisas em decorréncia da qualidade do processo de aquisicao, da resolugao da imagem, ro-
tagao e distorgoes perspectivas. Faz-se necesséaria a elaboragao de critérios que possibilitem
alguma tolerancia para acomodar imprecisoes decorrentes dessas condicoes. Sejam dois can-
didatos a FIP (71, (z1,11)) e (15, (x2,y2)). Tolerancias podem ser acomodadas reformulando

os critérios conforme descritos a seguir:

e (tamanho) Considere T' = max{T},T>} e t = min{7}, T5}. E permitida uma variacao
de tamanho entre dois candidatos a FIP até um percentual, ou seja, T'—t < eT'.
Por exemplo ¢ = 0.2 indica que a tolerancia para a diferenca de tamanho entre dois
candidatos a FIP é 20%.

e (distancia) Versoes grandes de cédigos QR sdo raramente encontradas e portanto a
distancia maxima pode ser estabelecida de acordo com a maior versao de coédigo que
se pretende encontrar diminuindo assim a chance de encontrar falsos positivos. Nesse
trabalho nao foi limitada a versao a ser detectada, ou seja, a maior versao possivel é
a 40. Dessa maneira a distancia entre dois candidatos a FIP deve respeitar os limites
1.6 T < dist((x1,11), (v2,92)) < 19v/2 T, onde T = max{T, T»}.

e (geometria): uma pequena varia¢ao no angulo e no comprimento dos segmentos de reta
que unem os centros dos candidatos a FIP deve ser admitida. Essa tolerancia pode ser

parametrizada através de um parametro tinico d e da adaptacgao das condigoes do crité-
c0s(45° — d) — cos(45° + d) <
cos(45°) -

rio de geometria da seguinte forma: (i) [90°—0| < de 1—

P <1ou (ii) |45° — 0] < d e cos(45° + d) < P < cos(45° — d).

4.3.2 Algoritmo de Agregacao de FIPs

A solugao proposta para agregagao de FIPs é apresentada no Algoritmo 1. As linhas 1 a

3 correspondem a criacao do conjunto de vértices. As linhas 4 a 13 correspondem a criacao
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de arestas toda vez que um par de vértices satisfaz os critérios de tamanho e distancia com
suas respectivas tolerancias. A estrutura de lago da linha 14 a linha 23 é a parte principal do
algoritmo onde os cliques de tamanho trés cujas arestas satisfazem, duas a duas, o critério de
geometria sao encontrados. Para cada aresta (u, v), todas as arestas (u, v") que sdo adjacentes
a sua extremidade u sao verificadas. Para cada par de arestas desse tipo (i.e, {(u,v), (u,v')}),
a existéncia da terceira aresta (v,v’) é verificada. Se a terceira aresta nao estd presente,
conclui-se que os dois vértices v and v’ nao satisfazem o critério de tamanho ou distancia ou
que a terceira aresta ja foi processada (nesse caso, a tupla {u, v, v'} ja foi encontrada e consta
na lista de saida). Se a terceira aresta (v,v’) estd presente e se as duas primeiras satisfazem
o critério de geometria entao o subconjunto de trés vértices {u,v,v’'} é adicionado a lista
de saida. Note-se que ndo é necessario examinar arestas adjacentes a outra extremidade (v)
dado que essas serao avaliadas posteriormente. O algoritmo termina quando todas as arestas
forem processadas. Dessa forma, pode-se concluir que a complexidade do Algoritmo 1 para

uma entrada com n candidados a FIP é O(n?).
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Algoritmo 1: Algoritmo de agregagao de candidatos a FIP.

Entrada: uma lista de candidatos a FIP, cada um representado por uma tupla
F; = (T}, x;,y;), e parametros de tolerancia € e d

Saida : uma lista de subconjuntos da forma {F;, Fj, F};} satisfazendo os critérios de
tamanho, distancia e geometria em suas respectivas tolerancias.

para cada F; faca
‘ crie um vértice v; e marque-o como “nao processado”

fim

enquanto existem vértices “nao processados” u restantes faga
para cada vértice “nao processado” v, v # u, faga
se {u,v} satisfaz os critérios de tamanho e com tolerancia € entao
se {u,v} satisfaz o critério de distincia entao
| crie a aresta (u,v);

fim
fim

fim
marque o vértice u como “processado”;

fim

enquanto ezistem arestas (u,v) restantes faga

para cada aresta (u,v'), v' # v, faga
se existe aresta (v,v") entao
se arestas (u,v) e (u,v') satisfazem o critério de geometria com tolerancia
d entao
| adicione {u,v,v'} & lista de saida
fim
fim
fim
Remova a aresta (u,v);
fim




Capitulo 5

Treinamento e avaliacao de detector
de FIPs

O treinamento de um detector baseado na técnica de Viola-Jones demanda, além de
grandes conjuntos de exemplos, a determinacao de parametros de desenho da cascata que
influenciarao a qualidade dos resultados alcancados. A determinacao dos parametros de
treinamento mais adequados a deteccao de FIPs bem como o estabelecimento de um conjunto
de treinamento apropriado sao essenciais para o bom emprego da técnica nesse novo dominio
de aplicagao.

Sao apresentados nesse capitulo detalhes das ferramentas utilizadas, do treinamento de
classificadores através de boosting e da metodologia seguida para a determinacao de para-

metros de treinamento adequados a serem usados na criacao de um detector de FIPs.

5.1 Implementacao utilizada

Esta secao descreve detalhes das ferramentas utilizadas para o treinamento de classi-
ficadores, para a geracao automatizada de amostras de treinamento artificiais através de

variagoes de imagens originais e para a medi¢ao de desempenho dos classificadores.

5.1.1 Utilitarios do OpenCV

As ferramentas utilizadas durante o treinamento e avaliagao dos classificadores fazem
parte da biblioteca Opencv (Bradski 2000). Sao elas:

Treinamento de classificador: O utilitario opencv-haartraining é uma implemen-
tagao de treinamento de um classificador constituido por uma cascata de classificadores se-
gundo a proposta de Viola-Jones. Foi incorporado a biblioteca apds o trabalho realizado
por Lienhart e Maydt (2002) e admite uma grande quantidade de variagoes através de seus

parametros de ajuste. Uma descricao detalhada desses parametros é feita na segao 5.1.3.

27
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Criacao de amostras de treinamento: Como o nimero de amostras de treinamento
necessarias para o treinamento de uma cascata de classificadores é elevado, o utilitario
opencv—-createsamples fornece uma maneira de ampliar de modo artificial a quanti-
dade de amostras disponiveis. Por meio de sua aplicacao é possivel criar diferentes versoes
de uma mesma imagem através da aplicacao de variagoes aleatorias e limitadas de angulo

(em z, y e z) e iluminagao.

Avaliacao automatizada de desempenho: Medir e comparar o desempenho de um
classificador em imagens é uma tarefa demorada e propicia a erros quando realizada de
maneira manual. O utilitdrio opencv-performance prové uma forma de avaliar o de-
sempenho de um classificador construido a partir de opencv-haartraining, fornecendo
como resultado o ntimero de acertos, erros e falsos positivos encontrados no conjunto de
imagens bem como uma curva ROC que reflete o efeito de se variar o niimero minimo de

detecgoes sobrepostas exigidas durante a detecgao (ND, detalhes na segao 5.1.4).

5.1.2 Algoritmo de Boosting

O algoritmo de boosting usado na abordagem proposta ¢ ligeiramente distinto do utilizado
por Viola e Jones e é denominado Gentle Adaboost. Os experimentos de Lienhart e Maydt
(2002) mostraram que esse algoritmo obteve desempenho superior ao Discrete Adaboost
utilizado por Viola e Jones.

A principal diferenca entre Discrete Adaboost e Gentle Adaboost é que no segundo os
classificadores devem produzir valores continuos de saida e, portanto, a atualizacao dos
pesos é feita de maneira diferente. No Gentle Adaboost os pesos sao atualizados da seguinte

forma:

hi(x) € [0,1] (continuo) (5.1)
Py((ws, yi) Je” vl
Zy

Pia((wi,y3)) = i=1,2,...,n. (5.2)

onde Z; é o fator de normalizacao calculado como

Zy = Z Py((x, yi))efyiht(xi)- (5.3)

i=1

A secao 3.4 contém uma descricao completa da notacao utilizada.
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5.1.3 Parametros de Treinamento

Varios parametros de treinamento podem ser configurados para alterar a forma do clas-
sificador resultante de acordo com requisitos de dominio ou de desempenho. Os parametros

a seguir serao considerados em nossa analise:

e Conjunto de Caracteristicas (MODE) : As duas possibilidades sdo o conjunto bésico
(Figura 3.1) e o conjunto ampliado (Figura 3.2), que contempla rotagoes a 45° dos

protoétipos bésicos.

e Simetria (SYM): Quando a forma de interesse é simétrica, o algoritmo de treinamento
pode ser instruido a considerar apenas metade das imagens de entrada para reduzir o

tempo de treinamento.

e Topologia do Classificador (MTS): E possivel permitir que existam ramificacdes na
cascata, convertendo-a de uma arvore CART degenerada para uma arvore CART sim-

ples. Esse parametro estabelece um limite maximo para as subdivisoes dessa arvore

CART.

e Numero de divisoes do classificador fraco (NS): Limita o nimero de subdivisdes pre-
sentes em um classificador fraco. Um classificador fraco em sua forma mais simples
consiste em uma tUnica haar-like feature associada a um limiar bindrio (NS=1) que
serd combinado com outros classificadores similares em um esquema de votacao para
constituir um estagio. E possivel permitir a tais classificadores fracos a representa-
¢ao de relacionamentos mais sofisticados ao permitir que eles tomem uma forma mais
sofisticada como uma arvore CART com um pequeno e limitado (NS>1) ndmero de

ramificagoes.

e Minima taxa de acerto e méxima taxa de alarme falso (HR/FA): Cada estdgio na cas-
cata é treinado para respeitar um limite inferior para taxa de acerto e superior para
alarme falso. Durante o treinamento, classificadores fracos sao adicionados a com-
posicao do estagio até que o mesmo se enquadre simultaneamente nos dois limites
mencionados. Um valor demasiadamente baixo de tolerancia para alarmes falsos pode
ocasionar a geracao de estagios excessivamente complexos, eliminando os beneficios do
processamento em cascata. Uma exigéncia muito alta para a taxa minima de acerto

pode ter efeitos semelhantes.

e Numero de amostras de treinamento (SAMPLES): Quantidade de amostras positivas

utilizadas no treinamento.

e Tamanho das amostras de treinamento (SIZE): Durante o treinamento e a aplicacao
do classificador, as amostras sao redimensionadas a um tamanho fixo. Para a deteccao

de faces, Viola e Jones consideraram 20 x 20 um tamanho adequado.
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A determinacao dos melhores parametros a serem usados no treinamento da cascata
para detecgao de FIPs, se fosse feita de maneira exaustiva, implicaria na investigagao de um
nimero muito grande de possibilidades uma vez que cada um dos 7 parametros considerados
pode assumir diversos valores e as possibilidades de combinacao sao muitas. Dessa forma, a
determinacao foi feita com base na observacao dos efeitos da variagao de um inico parametro
nos resultados, enquanto todos os outros foram mantidos constantes conforme descrito em
Belussi e Hirata (2011). Esse mesmo tipo de abordagem foi usado por Lienhart et al. (2002)
ao investigar parametros adequados ao dominio de deteccao de faces.

A se¢ao 5.2.2 detalha o procedimento usado para determinagao dos parametros adequados
a deteccao de FIPs.

5.1.4 Avaliagcao do Detector de FIP

Um classificador treinado usando a implementacao de opencv-haartraining do
OpenCV 2.0 pode ter seu desempenho facilmente avaliado através do utilitario opencv—
performance. Essa avaliacao depende da disponibilizacao de imagens de teste com gaba-
ritos associados na forma de arquivos que descrevem a posi¢ao e tamanho dos objetos de
interesse. Tais imagens, ao invés de obtidas e marcadas manualmente, podem ser geradas
através do utilitario opencv-createsamples que opera inserindo imagens contendo ape-
nas o objeto de interesse em imagens de fundo (que ndo devem conter nenhuma instancia
de tal objeto) e gerando automaticamente o arquivo de gabarito que descreve a posigao e
tamanho da imagem inserida. Essa ferramenta aliada ao uso de opencv-performance
mostra-se de grande utilidade na automagao de testes de desempenho. A Figura 5.1 mostra
um exemplo de imagem construida pelo opencv-createsamples segundo o procedimento

descrito.

Figura 5.1: Uma imagem de fundo com a insercao de um FIP.

O desempenho de um detector em um conjunto de imagens de teste pode ser medido por
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uma combinagao do nimero de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros
negativos (TN) e falsos negativos (FN). Além disso, as medidas de recuperagao e precisao
sao usadas para expressar o desempenho do classificador. A recuperacao é defininda como a

fracao de amostras positivas que sao efetivamente detectadas como positivas, ou seja,

TP
TP+ FN-

A precisao ¢é definida como a fracdo das amostras detectadas como positivas pelo classi-

Recuperacgdo = (5.4)

ficador que realmente correspondem a amostras positivas, sendo entao calculada como

Precisdo = L (5.5)

TP+ FP
Dois importantes parametros a serem considerados no momento da aplicacao do detector
sao o fator de escalonamento (SF) e o nimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND) uma
vez que seus ajustes podem influenciar significativamente a qualidade dos resultados e o

tempo de processamento.

Fator de Escalonamento (SF): Durante o processo de deteccao, uma janela deslizante
de processamento ¢ utilizada percorrendo a imagem pixel a pixel. Para cada posi¢ao possivel
na imagem, varias amostras sao obtidas aumentando as dimensoes da janela deslizante de
processamento a partir de um valor definido na chamada do detector até o maior valor
possivel de modo que a janela nao exceda a area da imagem a partir daquela posigao.
Toda amostra capturada pela janela de processamento é redimensionada para o tamanho
de janela utilizada durante o treinamento do detector de forma que as dimensoes dessa
janela de treinamento constituem um limitante inferior para o parametro usado na chamada
desse detector. Isto implica que um dado detector jamais encontrard objeto de tamanho
menor que o usado durante seu treinamento. O fator de escalonamento determina a taxa a
que as dimensoes da janela deslizante de processamento serd aumentada, por exemplo: Um
fator de escalonamento SF=1.10 significa que as dimensoes da janela de procesamento serao
aumentadas de 10% a cada rodada de aquisicao de amostras em cada posicao. O fato de que
todas as amostras adquiridas pela janela deslizante de processamento sao redimensionadas

para um tamanho fixo garante a invariancia a escala desse processo de deteccao.

Nimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND): Frequentemente vérias amostras
que correspondem a pequenas variacoes de posicao em torno do objeto a ser detectado na
imagem sao apontadas como positivas, ou seja, sao consideradas detecgoes distintas. Es-
ses casos sao muito frequentes e tornam conveniente o estabelecimento de um critério para
a consolidacao dessas deteccoes em uma tUnica deteccao que de fato as represente como
conjunto. Naturalmente, quanto maior o nimero de deteccoes sobrepostas em determinada
vizinhanga, maior a evidéncia de que naquela posicao da imagem encontra-se, de fato, o ob-

jeto de interesse. Portanto o niimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND) é estabelecido
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como critério para determinar se um dado conjunto de detecgoes préximas deve ser conside-
rado como uma deteccao verdadeira, ou seja, apenas conjuntos de deteccoes sobrepostas de

cardinalidade maior que ND serao considerados uma deteccgao.

5.2 Determinacao dos parametros de treinamento

A determinacao dos parametros de treinamento do detector foi realizada através da vari-
acao individual de todos eles e a verificacao de sua influéncia no desempenho do classificador
resultante. Os parametros sao descritos na secao 5.1.3 e o resultado da comparacao e escolha
dos parametros é apresentado na segao 5.2.2.

Os treinamentos e testes dos detectores de FIPs foram realizados com o auxilio das

ferramentas opencv-haartraining e opencv-performance.

5.2.1 Conjunto de Dados

O conjunto total de amostras utilizadas durante a determinacao de parametros de treina-
mento e deteccao é composto de N = 380 exemplos de FIPs recortados de diversas imagens
obtidas em diferentes condigoes de local, enquadramento e iluminacao. O conjunto de amos-
tras negativas é composto de 1500 imagens que nao contém cédigos QR.

As amostras de treinamento devem ser adquiridas com cautela de maneira a preservar a
posicao relativa dos padroes na janela de recorte pois as haar-like features sao muito sensiveis
ao posicionamento das mesmas relativamente a janela de processamento. Ha também que se
observar o aspecto das amostras que deve ser idéntico ao especificado para treinamento (por
ex. 16 x 16) para que nao hajam distorgdes no processo.

Para compor o conjunto de treinamento foram usadas 285 das 380 amostras de FIPs. Es-
sas amostras foram submetidas a variagoes aleatorias e limitadas de luminosidade e de angulo
nos eixos x, y (perspectiva) e z (planar) através da ferramenta opencv-createsamples,
ampliando o conjunto de treinamento e possibilitando aferir o efeito desse aumento nos re-
sultados obtidos. As variagoes foram limitadas a £80 em intensidade, +23° em x e y e £34°
em 2. As amostras negativas foram divididas igualmente entre treinamento e teste sendo 750
para cada finalidade.

O conjunto de teste foi construido a partir das 95 amostras de FIPs restantes, submetidas
a variacao aleatdria limitada a +80 em intensidade, £23° em x,y e em z. A partir dessas
95 amostras foram geradas 750 variacoes que foram posicionadas em cada uma das imagens
negativas de teste, formando assim um conjunto artificial de imagens de teste com 750
exemplares.

A geracao automatizada das imagens de teste, feita através do utilitario
opencv-createsamples, tem a vantagem de produzir exemplares marcados, ou seja,
imediatamente aptos a serem processados pelo utilitario opencv-performance que au-

tomatiza o processo de testes.
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5.2.2 Determinacao experimental de parametros de treinamento

O treinamento de um detector de FIPs constituido por uma cascata de classificadores
conforme proposto por Viola-Jones é um processo que admite uma série de variagoes e
ajustes. A escolha adequada dos parametros responsaveis por tais ajustes, chamados de
parametros de treinamento, é fator determinante de sucesso no emprego dessa técnica.

A metodologia para a determinagao dos parametros é descrita em 5.1.3 e baseia-se na
variacao individual dos parametros de treinamento.

A Figura 5.2 mostra a ordem na qual os parametros foram considerados. No inicio, para
avaliar o conjunto de caracteristicas (MODE) a determinacao dos valores iniciais dos ou-
tros parametros foi feita com base em observacoes empiricas da seguinte forma: SYM=N
(Assimétrico), MTS=0 (topologia de cascata), NS=2, FA=0.5, SAMPLES=4000 (positivas
e negativas, 4000 cada), e SIZE=20 x 20. Para os parametros restantes, os que ja haviam
sido avaliados foram fixados nos valores escolhidos enquanto os outros permaneceram com os
valores iniciais (com exce¢ao, obviamente, do parametro sob avaliagao). Para todos os trei-
namentos HR foi mantido fixo em 0.998 e ST em 15, exceto quando FA estava sendo avaliado
pois a variagao do ntimero de estagios afeta diretamente os valores de HR e FA esperados da
cascata ao final do treinamento, conforme detalhado na secao 5.1.3. Apds 7 rodadas de trei-
namento (correspondentes aos parametros estudados), o conjunto de parametros escolhido
para a deteccao de FIPs é composto pelos valores dos nds escuros na Figura 5.2.

E importante salientar que a taxa de recuperacgao (grafada Recall em algumas figuras) e
FP (falsos positivos) nos resultados de cada fase da determinagao de parametros sao relativos
ao conjunto de teste, totalmente independente do conjunto de treinamento.

Uma discussao adicional sobre a escolha dos parametros é feita na secao 6.6.

A Figura 5.3 apresenta os resultados dos 20 classificadores gerados durante a determi-
nacao dos valores de parametros de treinamento ilustrada na Figura 5.2. Alguns resultados

estao destacados através de setas numeradas, a saber:

Seta 1 Classificador com a melhor relacdo Recuperacao/FP. O nimero de alarmes falsos
reduzidos se deve a imposicao de um limite mais baixo para alarmes falsos em cada
estagio da cascata (FA =0,4).

Seta 2 Classificador com o melhor valor de Recuperacgao. Corresponde a uma cascata com
classificadores mais complexos, permitindo até 8 divisoes na estrutura dos classificado-
res fracos que o compoem (NS = 8). Convém ressaltar que um classificador muito mais

simples (NS = 1) apresentou menos de 5% de diferenca no resultado de Recuperagao.

Seta 3 Classificador que utiliza o conjunto ampliado de protétipos de caracteristicas. Seu
baixo desempenho pode indicar que ao aumentar substancialmente o espaco de clas-
sificadores possiveis o treinamento convergiu rapidamente mas nao resultou em um

classificador suficientemente geral, prejudicando o seu desempenho final.
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Figura 5.2:
escolhido.

Escolha de parametros: em cada nivel o ndé de cor escura corresponde ao valor

Seta 4 Classificador treinado com amostras de tamanho 6 x 6. Seu desempenho ruim indica
que as amostras de treinamento com tamanho tao reduzido nao contém informagao
suficiente para uma classificagao efetiva. Essa condicao pode ter sido agravada pelo

fato de que a existéncia de simetria estava sendo presumida (MODE=SYM).

Ao final dos experimentos o conjunto de parametros de treinamento escolhido é o que

@
1

corresponde ao classificador “i”. Apesar de apresentar FP comparativamente alto, os para-

s
1

metros utilizados para treinamento do classificador “i” foram escolhidos pois possibilitam a
detecgao de FIPs consideravelmente menores (16 x 16) que a maior parte dos classificadores
treinados (utilizando amostras de 20 x 20). Em situagoes praticas, onde possivelmente exis-
tam FIPs com dimensoes reduzidas, a escolha do menor tamanho de amostra de treinamento

possivel implica em um aumento da recuperacgao esperada acompanhado de certo aumento
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Figura 5.3: Recuperacao X FP para classificadores obtidos com diferentes parametros de treina-
mento.

de FP que deverd ser contido pelo segundo estagio. Portanto os parametros de treinamento

eleitos foram:
e Conjunto de Caracteristicas (MODE) : Bésico;
e Simetria (SYM): Simétrico;

e Topologia do Classificador (MTS): Cascata;
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Nuimero de divisdes do classificador fraco (NS): 1;

Maéxima taxa de alarme falso (FA): 0.50;

Numero de amostras de treinamento: 4000;

Tamanho das amostras de treinamento: 16 x 16.

Pode-se chamar de caracteristicas principais as haar-like features escolhidas durante os
primeiros estagios da cascata de classificadores uma vez que representam o padrao que melhor
distingue as amostras positivas das negativas logo no inicio do treinamento. E interessante
notar que, quando a simetria do objeto a detectar é presumida durante o treinamento, os
classificadores resultantes apresentam caracteristicas principais diferentes se comparados ao
classificadores gerados sem tal presuncao. A Figura 5.4 apresenta as duas caracteristicas

principais para os dois casos.

01234567 8 91011121314151617 1819 001 23 456 7 68 510111215 14151617 18 19
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Figura 5.4: Duas caracteristicas principais para MODE=SYM (linha superior) e
MODE=NONSYM (linha inferior).

O numero médio de caracteristicas usadas nos classificadores treinados foi de 110 e,
independentemente dos parametros usados no treinamento, em geral nao houve variacao
significativa desse nimero. As excegoes foram os classificadores treinados com amostras de
tamanho 8 X 8 e 6 X 6 que demandaram um numero muito maior de caracteristicas para

atingir os niveis exigidos de acertos e alarmes falsos.
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5.2.3 Aumento das Amostras de Treinamento

O efeito do aumento artificial das amostras no desempenho do detector resultante foi
avaliado detalhadamente através do treinamento de 10 detectores distintos que tém em
comum todos os parametros de treinamento exceto o nimero de amostras positivas utilizadas.
O fator de multiplicacao das amostras originais variou de 1 a 28, resultando em conjuntos
de amostras positivas com tamanhos que variam entre 285 e 7980.

A Figura 5.5 ilustra uma imagem e suas correspondentes variagoes obtidas através desse

processo.
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Figura 5.5: Exzemplos de amostras geradas a partir de variacdes aleatorias de uwma amostra posi-
tiva.

O processo de treinamento nao é deterministico o que pode ser constatado por diferen-
cas de desempenho que existem entre dois classificadores que tenham sido treinados com os
mesmos parametros e os mesmos conjuntos de amostras positivas e negativas para treina-
mento. Isso ocorre em virtude de que as amostras negativas usadas no treinamento sao, de
fato, constituidas por recortes aleatdrios das imagens que foram fornecidas no conjunto de
amostras negativas de treinamento. De forma a minimizar a influéncia de eventuais variagoes
de desempenho e isolar a influéncia do aumento artificial do niimero de amostras positivas,
cada um dos 10 detectores foi treinado 5 vezes usando os mesmos conjuntos de dados. Foi
entao observada a média do desempenho das 5 instancias de cada classificador.

A Figura 5.6 mostra o desempenho de classificadores obtidos usando um nimero fixo de
amostras negativas (4000) e variados tamanhos do conjunto de amostras positivas. Todas
as amostras positivas foram obtidas através de variagoes aleatérias de um conjunto base
de 285 FIPs. Os parametros de treinamento foram definidos de acordo com os parametros
do classificador k na Figura 5.3 com excecao do nimero de estagios que foi elevado para
17 (ST=17). Os valores de Recuperagao (eixo vertical a esquerda) e FP (eixo vertical a
direita) sao relativos a um mesmo conjunto de testes e aos classificadores treinados em 5
rodadas independentes sendo que os resultados mostrados equivalem a média dos resultados
de todas as repeticoes. Apesar da presenca de oscilacao, uma clara tendéncia de alta na
taxa de Recuperagao é observada a medida que o conjunto de amostras positivas é ampliado

artificialmente. O desvio padrao para a Recuperacao ficou em torno de 3% para todos os
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valores de N exceto para N = 285 que apresentou maior variacao entre rodadas distintas de
treinamento.

Uma vez que cada conjunto de amostras positivas foi gerado de maneira aleatéria e
independente, nao ha garantias de que os conjuntos menores de amostras positivas estao
contidos nos conjutos maiores e parte da oscilagao nos resultados deve estar relacionada a
esse fato. Esse experimento reforca a hipétese de que um conjunto de amostras positivas de
treinamento relativamente pequeno pode ser usado para alcancar uma boa taxa de deteccao

no caso especifico de FIPs.

Média de Recuperacdo e Alarmes Falsos x Nr. Amostras Positivas
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Figura 5.6: Efeito do aumento de amostras positivas de treinamento, média de 5 rodadas.



Capitulo 6
Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os estudos realizados para a escolha de parametros de deteccao
nos dois estégios da abordagem proposta, uma analise dos impactos de suas variagoes e o
desempenho final alcancado em termos de recuperacgao, precisao e tempo de processamento.
Uma andlise qualitativa dos problemas mais comuns nos resultados é apresentada destacando

os desafios encontrados.

6.1 Conjuntos de Dados

A determinacao dos parametros de treinamento do detector de FIPs descrita no capitulo 5
foi realizada com um conjunto de 380 FIPs disponivel inicialmente.

Para a realizacao dos experimentos finais novas amostras foram coletadas em comple-
mento a esse conjunto inicial e o conjunto total de amostras disponiveis ao final foi dividido

em subconjuntos conforme descri¢ao a seguir:

Conjunto A: Imagens de boa qualidade contendo apenas um cédigo QR cada, totalizando

1005 FIPs recortados em 335 imagens.

Conjunto B: Imagens de qualidade ruim contendo apenas um coédigo QR cada, totalizando

150 FIPs recortados em 50 imagens.

Conjunto C: Imagens de qualidade variada contendo mais de um cédigo QR cada, tota-

lizando 207 FIPs recortados em 25 imagens.

Conjunto T: Todas as imagens contendo cédigos QR cujos FIPs foram anotados, ou seja,
T = AU B UC totalizando 1362 FIPs recortados de 410 imagens.

Conjunto S: TImagens que nao foram recortadas/anotadas para marcar a posicao de FIPs,

totalizando 100 imagens com 502 FIPs.

39
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Conjunto U: Todas as imagens contendo cédigos QR, ou seja, U =T U S totalizando 510
imagens com 1864 FIPs.
A determinacao dos parametros de deteccao de FIPs foi realizada a partir de dois sub-

conjuntos de A, disjuntos entre si e denominados A; e Ay conforme descricao a seguir:

Conjunto A;: Subconjunto de A usado para treinamento do detector de FIPs, totalmente
disjunto de As, formado por 154 imagens contendo apenas um coédigo QR cada uma e um
total de 462 FIPs.

Conjunto A,: Subconjunto de A usado para o teste do detector de FIPs, totalmente
disjunto de A;, formado por 74 imagens contendo apenas um coédigo QR cada uma e um
total de 222 FIPs.

Para a determinagao dos parametros de deteccao de cédigos QR completos, foi usado um

subconjunto de A, disjunto de A; e As, denominado As conforme descricao a seguir:

Conjunto As: Subconjunto de A usado para ajuste dos parametros de deteccao do segundo
estagio da abordagem proposta, composto por 45 imagens contendo apenas um cédigo QR
cada e um total de 135 FIPs.

Todas as imagens que compoem os conjuntos descritos foram obtidas através do sitio

www.flickr.com.

6.2 Deteccao de FIPs

6.2.1 Parametros de deteccao

A aplicacao de um detector baseado na técnica proposta por Viola-Jones depende de
alguns parametros que influenciam significativamente seu desempenho, chamados de para-
metros de detecgao, representados por SF e ND e descritos na secao 5.1.4.

Um detector de FIPs foi treinado usando o conjunto A; de 462 amostras positivas (FIPs
recortados) e 820 imagens negativas contendo grande variedade de cendrios mas nenhum
coddigo QR ou FIP. Os parametros de treinamento usados estiveram de acordo com os deter-
minados no capitulo 5.

O detector de FIP treinado foi avaliado através do conjunto de teste A, consistindo
de 74 imagens contendo 222 amostras positivas (exatamente um codigo QR completo em
cada imagem), totalmente distinto do conjunto de treinamento. Durante essa avaliacao,
a influéncia dos parametros “SF” e “ND” (apresentados na se¢ao 5.1.4) foi analisada e os

resultados sao apresentados a seguir.

Fator de Escalonamento (SF): A Figura 6.1 mostra que o fator de escalonamento (SF)

impacta diretamente a qualidade dos resultados produzidos pelo detector. Os resultados
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variam em uma larga faixa que vai desde SF=1.05 (recuperagao: 0.98 / FP: 628) a SF=1.30
(recuperagao: 0.86 / FP: 93). O aumento do fator de escalonamento acarreta na diminuigao
da recuperacao e do nimero de FP. Considerando a existéncia do segundo estégio que deve
ser capaz de lidar com FP mas nao com FN, a taxa de recuperacao foi priorizada e o fator de
escalonamento escolhido foi de SF=1.10, de acordo com o destaque no gréfico (recuperagao:
0.99 / FP: 290) da figura 6.1.
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Figura 6.1: Recuperacio e FP apresentados por um mesmo detector de FIP com wvariacdo do
parametro de detecgao SF (fator de escalonamento).

Nuimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND): Conforme denifido na se¢ao 5.1.4,
esse parametro indica a quantidade minima de deteccoes sobrepostas que devem existir em
uma dada posicao para que as mesmas, em conjunto, sejam consideradas uma tinica deteccao.
Na implementacao usada, duas deteccoes sao consideradas sobrepostas se sua posi¢ao em x e
em y difere de menos de 20% da largura da menor das duas detecgoes e, entre si, a largura das
duas detecgoes nao difere em mais de 20%. A Figura 6.2 mostra uma curva ROC comparando
a taxa de recuperacao e o numero de FP enquanto ND varia de 1 a 200. A primeira vista
uma boa escolha de ND seria 53 conforme destacado no ponto “A” da Figura 6.2. Contudo,
ao considerar que esses resultados correspondem ao primeiro estagio da abordagem proposta
e dizem respeito apenas a detecgao de FIPs, a escolha de ND deve priorizar nesse estagio
a recuperacao com grande énfase. Isso se deve ao fato de que o segundo estagio é capaz de
eliminar a maioria dos FP sem, por outro lado, ter a possibilidade de detectar um cédigo

QR onde um de seus FIPs tenha deixado de ser encontrado no primeiro estagio, ou seja, um
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6.2

FN do primeiro estagio. Dessa forma o valor escolhido foi de ND=30 conforme o ponto “B”

destacado na Figura 6.2.
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Figura 6.2: Recuperacdao x FP para o detector de FIPs treinado com variacao do parametro de
deteccao ND (nimero minimo de detecgdoes sobrepostas) de 1 a 200.

Com os parametros determinados (SF=1.10 e ND=30) o detector de FIP alcangou uma
taxa de recuperacao de 0.986 (detectando 219 dos 222 FIPs) e FP de 284 (em 74 imagens

de teste) no conjunto de teste. Essa taxa de recuperagao bastante alta deve-se em parte ao

fato de que os parametros SF e ND foram ajustados priorizando-os nesse mesmo conjunto

de teste.
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6.3 Deteccao de Cddigos QR

6.3.1 Parametros de deteccao

O algoritmo 1 que representa o segundo estagio da abordagem proposta foi desenvolvido
de maneira a permitir um ajuste fino das restricoes geométricas por ele impostas. Os para-
metros usados para tal ajuste, d e € (descritos na segao 4.3.1), alteram o rigor dos critérios
de geometria e tamanho respectivamente. Dessa forma é possivel ajustar independentemente
o rigor das restrigoes nesses dois aspectos da geometria do arranjo de candidatos a FIP. Va-
riagOes nesses parametros foram avaliadas de forma a determinar a configuracao de melhor
desempenho nesse conjunto de validacao.

Um conjunto de validagao, chamado de conjunto A3, que consiste de 45 imagens contendo
exatamente um codigo QR completo foi usado exclusivamente para o ajuste de parametros
de deteccao para o estagio de agregacao de candidatos a FIP. O detector de FIP descrito na
secao 6.2.1 foi aplicado juntamente com os parametros SF = 1.10 e ND = 30.

Por fim, uma andlise do niimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND) foi feita sob a
6tica do reconhecimento de cédigos QR completos e nao apenas FIPs de forma a consolidar
o conjunto de parametros completo a ser utilizado pela abordagem proposta.

E importante salientar que nesta secao os valores de recuperacao e FP dizem respeito a

cédigos QR completos e nao a FIPs isolados.

6.3.2 Tolerancia dos critérios de restricoes geométricas

Os parametros do segundo estigio (agregagao de candidatos a FIP) consistem nas to-
lerancias ¢ e d definidas nos critérios de tamanho e geometria, respectivamente, e tiveram
seus valores variados durante a aplicagao de um mesmo detector de FIP para determinar a
melhor configuracao no conjunto de validacao.

A Figura 6.3 mostra as taxas de recuperagao e o numero de FP que foram alcancados
para diferentes valores do parametro de tolerancia do critério de geometria (d) no conjunto de
validagao Aj relativos a detecgao de cédigos QR completos. Uma tolerancia demasiadamente
pequena (d = 0.05) resulta em uma baixa taxa de recuperagao. Com o aumento da tolerancia
a recuperacao aumenta naturalmente, mas é acompanhada pelo aumento de FP. O valor
destacado (d = 0.25) corresponde a escolha feita para o parametro de tolerancia do critério
de geometria que, em graus, equivale a uma tolerancia de aproximadamente 14.5°. Detalhes
sobre esse parametro encontram-se na segao 4.3.1.

A Figura 6.4 mostra a recuperacao e FP para cédigos QR completos usando o conjunto
de validagao Aj e fixando a tolerancia do critério de geometria em d = 0.25. O valor des-
tacado representa a escolha feita para o parametro de tolerancia do critério de tamanho
e = 0.40, detalhado na se¢ao 4.3.1. Do mesmo modo que ocorre para a tolerancia do critério
de geometria, valores maiores para esse parametro aumentam a taxa de recuperagao mas

consequentemente aumentam o FP.
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Figura 6.3: Recuperag¢io e FP do detector de cédigos QR completos (estdgios 1 e 2) sujeitos a
variacao do parametro de tolerancia do critério de geometria d com valor fixo para o pardmetro de

tolerancia do critério de tamanho € = 0.30.

6.3.3 Numero minimo de detecgoes sobrepostas em cdédigos QR

completos

A Figura 6.5 mostra a recuperacao e FP do detector de FIP aplicado ao conjunto de

validagdo Az ao variar apenas o parametro de detecgao ND (nimero minimo de detecgdes

sobrepostas) e manter fixos ¢ = 0.4 ¢ d = 0.25 conforme determinados na segao 6.3.2. O

valor destacado N D = 30 foi o escolhido como ajuste final dos parametros de deteccao para

cédigos QR completos.



6.3 DETECCAO DE CODIGOS QR 45

Recuperacdo e FP x Tolerdncia no Critério de Tamanho (g)
0.90 ]

0.80

/

0.60 4
rd

0.50

0.40

0.30 9o 2

0.20

=#=Recuperacio (eixo esquerdo)

0.10

FP (eixo direito)

0.00 o
0.10 020 0.30 0.40 0.50

]

Figura 6.4: Recuperacao e FP apresentados pelo detector de cddigos QR completos (estagios 1 e
2) enquanto € sujeito a variagao do parametro de tolerdncia do critério de tamanho € com valor
fizo para o parametro de tolerancia do critério de geometria d = 0.25.
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Figura 6.5: Recuperacao e FP do detector de cédigos QR completos (estdgios 1 e 2) com valores
fizos dos parametros € = 0.4 e d = 0.25 sujeitos a variacdo do numero minimo de detecgoes
sobrepostas (ND).
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6.4 Avaliacao do Detector de Cdédigos QR

A avaliagao quantitativa do desempenho do detector de cédigos QR foi realizada sepa-
radamente para os estagios 1 e 2 da abordagem proposta. Foram realizadas duas rodadas
de validacao cruzada além de testes sobre conjuntos particulares de amostras que exibiam,
por exemplo, miltiplos cédigos QR em cada imagem ou baixa qualidade. Qualitativamente
foram analisados os problemas mais comuns e interessantes durante a deteccao de codigos

QR onde sao evidenciadas qualidades e limitacoes da abordagem proposta.

6.4.1 Avaliacao Quantitativa
Validagao Cruzada

O desempenho de duas cascatas de classificadores treinadas independentemente através
do uso dos mesmos parametros pela ferramenta opencv-haartraining pode variar subs-
tancialmente em razao da influéncia das amostras positivas e negativas utilizadas. Tal fato
ocorre em funcao da escolha aleatéria de amostras negativas que ¢ feita antes do treinamento
de cada estagio da cascata.

Para garantir a consisténcia dos resultados apresentados, foram realizadas duas rodadas
de validacao cruzada nas quais o conjunto de imagens utilizado foi dividido em 5 e foram
realizadas 5 etapas durante as quais 4/5 das imagens foram utilizados para treinamento do

detector de FIPs e 1/5 para teste. Em resumo, as rodadas podem ser descritas como se segue:

Rodada 1 O conjunto “A” (amostras de boa qualidade) foi dividido em 5 subconjuntos

onde 4 foram usados para treinamento e 1 para testes em cada etapa.

Rodada 2 O conjunto formado por amostras de “AU B” (amostras de qualidade variada)
foi dividido em 5 subconjuntos onde 4 foram usados para treinamento e 1 para testes em
cada etapa.

A seguir sao apresentados os resultados das duas rodadas de validacao cruzada em termos

de desempenho da detecgao de FIPs e de cédigos QR completos, respectivamente.

Estagio 1 - Deteccao de FIPs Os parametros de treinamento dos classificadores foram
determinados com base na andlise em 5.2.2. Os valores abaixo permaneceram idénticos aos

determinados em 5.2.2:

Conjunto de Caracteristicas (MODE): Bésico;

Simetria (SYM): Simétrico;

Topologia do Classificador (MTS): Cascata,;

Nuimero de divisdes do classificador fraco (NS): 1;
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e Mixima taxa de alarme falso (FA): 0.50;

e Tamanho das amostras de treinamento: 16 x 16.

Além disso, foram usados os parametros abaixo:

Minima taxa de acerto (HR): 0.98;

Nidmero de estagios da cascata (ST): 19;

Ntmero de amostras de treinamento na rodada 1 (SAMPLES): 8040;

Nimero de amostras de treinamento na rodada 2 (SAMPLES): 9240;

Os parametros HR e ST nao foram avaliados durante a determinacao de parametros pois
devem ser ajustados em funcao do nimero de estégios esperados na cascata resultante e na
taxa minima esperada de recuperacao das amostras analisadas. HR é um limitante inferior
para a recuperacao de amostras positivas em cada estagio da cascata de classificadores
durante o treinamento sendo que, dessa forma, o parametro HR=0.98 limita o descarte
de amostras positivas (como falsos negativos) a 2% para o conjunto de treinamento. O
nimero de estdgio da cascata (ST=19) combinado com a minima recuperagao (HR=0.98)
e maxima taxa de alarmes falsos (FA=0.50) resulta em uma cascata de classificadores que
apresenta, relativamente ao conjunto de treinamento, taxa de alarmes falsos menor que
0.5 = 1.9 x 107° e taxa de recuperacao maior ou igual a 0.98' = 0.68. O treinamento do
classificador é interrompido quando a taxa de alarmes falsos durante o treinamento de algum
estagio é inferior a taxa esperada ao fim do treinamento ou quando o nimero de estagios é
atingido.

O ndmero de amostras de treinamento (SAMPLES) foi aumentado de 4000 (valor uti-
lizado em 5.2.2) para 8040 na rodada 1 e 9240 na rodada 2 como forma de manter aproxi-
madamente a mesma razao entre amostras originais e as criadas artificialmente. Durante a
determinacao dos parametros de treinamento foram utilizadas 380 amostras de FIPs origi-
nais e esse conjunto foi expandido para 4000, enquanto nas rodadas de validacao cruzada
foram utilizadas 804 e 924 amostras originais de FIPs ampliando-as em um fator de 10 vezes

para 8040 e 9240 nas rodadas 1 e 2, respectivamente.

Tabela 6.1: Resultados para o deteccdo de FIPs - Rodada 1.

Etapa TP | FN FP | Recuperacao | Precisao
Etapa 1 196 5) 104 0,9751244 | 0,6533333
Etapa 2 192 9 163 0,9552239 | 0,5408451
Etapa 3 197 4 124 0,9800995 | 0,6137072
Etapa 4 192 9 107 0,9552239 | 0,6421405
Etapa 5 197 4 74 0,9800995 | 0,7269373

Média | 194,8 | 6,2 | 114,4 0,9691542 | 0,6353927
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Tabela 6.2: Resultados para a detecgdo de FIPs - Rodada 2.

Etapa TP | FN FP | Recuperacao | Precisao
Etapa 1 221 | 10 110 0,95671 | 0,6676737
Etapa 2 223 8 143 0,965368 | 0,6092896
Etapa 3 224 7 96 0,969697 0,7
Etapa 4 226 5 125 0,978355 | 0,6438746
Etapa 5 229 2 217 0,991342 | 0,5134529

Média | 224,6 | 6,4 | 138,2 0,9722944 | 0,6268582

A recuperacao e precisao médias alcancadas na deteccao de candidatos a FIP na rodada
1 de validacao cruzada foram, respectivamente, 0,97 e 0,64 conforme a Tabela 6.1.

A recuperagao e precisao médias alcancadas na deteccao de candidatos a FIP na rodada
2 de validacao cruzada foram, respectivamente, 0,97 e 0, 63 conforme a Tabela 6.2.

Nota-se que a diferenca de desempenho entre as rodadas de validacao cruzada foi muito
pequena, sugerindo que a adi¢ao de 15% de amostras de qualidade ruim (conjunto “B”) ao
conjunto “A” nao teve impactos negativos. Ao considerar que em média os testes realizados
na rodada 2 sao mais dificeis por conterem as imagens de baixa qualidade provenientes do

conjunto “B” os resultados indicam que o uso de amostras de qualidade variada é benéfico.

Estagios 1 e 2 - Detecgao de cédigos QR completos Os resultados de detecgao
de cédigos QR completos foram produzidos em validagao cruzada conforme descrigao feita
acima. Cada detector de FIPs (estdgio 1) treinado com 4/5 das imagens disponiveis foi
aplicado as imagens restantes (1/5) e seus resultados foram processados pelo algoritmo de
agregagao de candidatos a FIP (estdgio 2) utilizando os parametros de detecgao determinados
em 6.2.1 e 6.3.1. Eventualmente um mesmo FIP pode ser detectado como dois candidatos
a FIPs distintos cujos centros estao posicionados proximos a localizagao exata do centro
do FIP na imagem. Isso pode fazer com que o estdgio 2 aponte a deteccao de dois codigos
QR que, apesar de serem distintos por serem compostos de trios distintos de candidatos a
FIPs detectados no estagio 1, correspondem na realidade ao mesmo codigo QR na imagem.
Esse tipo de situacao configura as deteccoes repetidas apontadas na coluna “Repetidas” da
Tabela 6.3 e da Tabela 6.4.

e Fator de Escalonamento (SF, Estégio 1) = 1.10;

e Nimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND, Estagio 1) = 30;

Menor tamanho de deteccao = 16 x 16;

Tolerancia do critério de tamanho (e, Estégio 2) = 0.40;

Tolerancia do critério de geometria (d, Estédgio 2) = 0.25;

A recuperagao e precisao médias alcancadas para a deteccao de codigos QR durante a

rodada 1 de validacao cruzada foram, respectivamente, 0,94 e 0,76 conforme a Tabela 6.3.
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Tabela 6.3: Resultados para a detecgdo de codigos QR completos - Rodada 1.

Etapa | TP | FN | FP | Repetidas | Recuperagao Precisao
Etapa 1 | 64 3 61 0 0,9552239 0,512
Etapa 2 | 62 5 23 0 0,9253731 | 0,729411765
Etapa 3 | 64 3 17 1 0,9552239 | 0,790123457
Etapa 4 | 60 7 9 0 0,8955224 | 0,869565217
Etapa 5 | 65 2 7 2 0,9701493 | 0,902777778

Média | 63 4| 234 0,6 0,9402985 | 0,760775643

Cabe ressaltar que a etapa 1 apresentou um caso muito ruim representado por uma tnica
imagem na qual houveram 52 detecgoes falsas de codigos QR, de um total de 61 FP dessa
rodada. Algo similar ocorreu na etapa 3 onde uma unica imagem foi responsavel por 10 dos
17 alarmes falsos. Essas imagens ilustram um dos tipos de erro dificeis de combater através
da abordagem proposta pois ocorrem devido a um nimero elevado de falsos positivos de
tamanho e distancia compativeis com os critérios de restricoes geométricas estabelecidos.
A secao 6.4.2 descreve qualitativamente os principais tipos de erros encontrados durante os

experimentos.

Tabela 6.4: Resultados para a detecgao de codigos QR completos - Rodada 2.

Etapa | TP | FN | FP | Repetidas | Recuperacao Precisao
Etapa 1 68 9 15 0 0,8831169 | 0,819277108
Etapa 2 69 8 17 0 0,8961039 | 0,802325581
Etapa 3 73 4 8 1 0,9480519 | 0,901234568
Etapa 4 71 6 21 0 0,9220779 | 0,77173913
Etapa 5 72 ) 61 0 0,9350649 | 0,541353383

Média | 70,6 | 6,4 | 24,4 0,2 0,9168831 | 0,767185954

A recuperagao e precisao médias alcangadas para a deteccao de cédigos QR durante a
rodada 2 de validagao cruzada foram, respectivamente, 0,92 e 0,77 conforme a Tabela 6.4.
Nota-se uma queda pequena na taxa de recuperacao da segunda rodada. Considerando que
durante a rodada 1 de validacao cruzada a taxa de recuperacao de FIPs foi a mesma, pode-
se considerar como um dos fatores que influenciaram a queda da taxa de recuperacao na
rodada 2 a existéncia de um nimero maior de imagens com distor¢oes perspectivas ou de
superficie. Esse tipo de imagem, considerada em detalhes na secao 6.4.2, tende a provocar
falhas na deteccao apenas do segundo estdgio da abordagem proposta, ou seja, os trés FIPs de
um mesmo cdédigo QR sao detectados corretamente mas por terem tamanhos relativamente

diferentes e terem suas distancias e angulos distorcidos, nao sao considerados um codigo QR.

Desempenho Final do Detector de Cédigos QR

Um classificador denominado de “final” foi treinado com todas as imagens do conjunto
A e utilizado para avaliar o desempenho da abordagem proposta em situagoes de baixa

qualidade, multiplos codigos QR em uma mesma cena e situagoes variadas.
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6.4

Para o treinamento, as 1005 amostras do conjunto A foram submetidas a variacoes ale-

atorias, conforme procedimento descrito em 5.2.3, aumentado a quantidade de amostras

disponiveis para treinamento em 10 vezes.

Os parametros usados no treinamento foram os seguintes:

e Simetria (SYM): Simétrico;

Conjunto de Caracteristicas (MODE): Basico;

e Topologia do Classificador (MTS): Cascata;

e Numero de divisoes do classificador fraco (NS): 1;

e Mixima taxa de alarme falso (FA): 0.50;

e Tamanho das amostras de treinamento: 16 x 16.

e Minima taxa de acerto (HR) : 0.98;

e Numero de estagios da cascata (ST): 19;

e Numero de amostras de treinamento (SAMPLES): 10050;

Para deteccao, os parametros utilizados foram:

e Fator de Escalonamento (SF, Estagio 1) = 1.10;

e Nimero minimo de detecgoes sobrepostas (ND, Estagio 1) = 30;

e Menor tamanho de deteccao = 16 x 16;

A tabela 6.5 apresenta o desempenho para deteccao de FIPs do classificador “final”.

Tolerancia do critério de tamanho (e, Estdgio 2) = 0.40;

Tolerancia do critério de geometria (d, Estdgio 2) = 0.25;

Tabela 6.5: Resultados para a detecgao de FIPs

Conjunto | TP | FN | FP | Recuperagao Precisao
B|127| 26| 42| 0,830065359 | 0,75147929
C 1200 | 10| 90| 0,952380952 | 0,689655172
S | 345 | 157 | 244 | 0,687250996 | 0,58573854

A tabela 6.6 apresenta o desempenho para deteccao de codigos QR completos do classi-

ficador “final”.

Nota-se que o desempenho nos conjuntos “B”, “C” e “S” foi consideravelmente inferior ao

alcangado durante as rodadas de validacao cruzada em termos de recuperagao. Em regra,
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Tabela 6.6: Resultados para a detecgdo de codigos QR completos

Conjunto | TP | FN | FP | Recuperacao Precisao
Bl 33| 18 51 0,647058824 | 0,868421053
C| 65 6 | 170 | 0,915492958 | 0,276595745
S| 78| 77| 62| 0,503225806 | 0,557142857

todas as imagens marcadas, contidas nos conjuntos “A”, “B” e “C”, foram escolhidas para
marcacao por apresentarem codigos com relativa clareza enquanto as imagens de “S” em sua
maioria nao foram marcadas justamente por apresentarem qualidade baixa. Isso explica em
parte a grande diferenca de desempenho entre os resultados em “S” e os resultados sobre os
outros conjuntos. Outra observagao importante é que a precisao para deteccao de cédigos QR
completos no conjunto D é baixa, como devia-se esperar por serem imagens onde existe mais
de um cédigo QR e, portanto, mais sujeitas a formagao de falsos positivos por interferéncia

entre os simbolos.

6.4.2 Avaliagcao Qualitativa

Apés a determinagao dos parametros de treinamento e de detecgao para os dois estagios
da abordagem proposta e das medigoes de desempenho dos dois estagios através de validagao
cruzada, um detector final de FIPs foi produzido. Esse detector foi treinado com os parame-
tros de treinamento determinados experimentalmente e com o conjunto total de amostras de
FIPs disponiveis. Dessa forma foi produzida a implementacao final da abordagem proposta
que pode ser usada em aplicagoes futuras.

Um conjunto de imagens, totalmente disjunto dos conjuntos usados até entao para trei-
namento do detector de FIPs e ajuste dos parametros, foi processado e os resultados ilustram
por um lado varios casos onde a abordagem proposta € eficaz e por outro casos que exaltam
suas limitagoes. Seguem exemplos de imagens processadas por essa implementacao final da
abordagem proposta.

Exemplos adicionais de imagens processadas podem ser encontradas a partir do enderego

http://www.vision.ime.usp.br/demos.

Tipos de falhas na detecgao de cédigos QR completos

A grande maioria dos casos em que a abordagem proposta falha na deteccao de codigos
QR, seja por apontar falsos positivos ou falsos negativos, pode ser classificada em alguma
das categorias abaixo relacionadas. De maneiras diferentes, cada uma das categorias de
erros apresentadas revela limitagoes do primeiro ou segundo estagio da abordagem proposta
e devem sempre ser analisados levando em consideragao a probabilidade de sua ocorréncia

€111 CasosS gerais e comuns de uso.
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Presenca de miiltiplos cédigos QR préximos na imagem: A presenca de multi-
plos cédigos QR dispostos em uma mesma regiao da imagem ¢ dificil de tratar através da
abordagem proposta pois nessa situagao trés FIPs que nao sejam parte do mesmo simbolo
facilmente podem acabar por representar um arranjo que satisfaca as restrigoes geométricas
impostas, como pode ser observado na figura 6.6. Esse tipo de imagem ocorre apenas em
situacoes especificas e que nao sao muito frequentes nos casos gerais. Esse tipo de erro pode
ser bastante diminuido caso se opte por restringir a versao maxima de codigo QR a ser de-
tectado (nesse trabalho a versao nao foi limitada, portanto cédigos de versoes 1 a 40 podem

ser detectados).
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Figura 6.6: Multiplos cédigos QR prozimos na imagem (wwuw.flickr.com blech).

Presenca de um falso positivo para FIP préximo a um cédigo QR: A presenca de
um falso positivo para FIP préximo a um codigo QR tem grande probabilidade de ocasionar
um falso positivo para a detecgao de cdédigo QR como exemplificado na figura 6.7. Dos erros
comuns na deteccao de codigos QR esse é o que ocorre com mais frequéncia mas que tem
o menor impacto negativo em termos de localizacao do cédigo pois o falso positivo gerado
contempla parcialmente um cédigo QR verdadeiro e, portanto, encontra-se em uma regiao

préxima ao simbolo que de fato esta presente na cena.

Falsos negativos na detecgao de FIPs: Esse pode ser considerado o erro de maior im-

pacto nos resultados em geral pois, apesar de ocorrer moderadamente, a abordagem proposta
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Figura 6.7: Duas detec¢oes corretas e um falso positivo. (wwuw.flickr.com scott_blake)

em sua formulagao atual nao é capaz de superar um falso negativo para FIP, no primeiro
estégio, conforme exemplificado na figura 6.8. Muitos sao os fatores que podem induzir a um
falso negativo no primeiro estagio, como variacoes extremas de iluminagao, ruido, oclusao
parcial, escala reduzida ou inclinacao. A figura 6.9 mostra um caso peculiar onde tem-se
uma deteccao bem sucedida apesar da oclusao parcial de um FIP e um falso negativo para
a deteccao do segundo codigo QR em virtude de um FIP nao detectado. Destaque-se que

a inclinacao do cédigo nao é fator determinante para o insucesso na deteccao de FIPs uma
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vez que dos trés FIPs igualmente inclinados apenas um nao foi detectado. Observa-se que a
inclinagao, bem como os outros fatores citados, apenas diminuem de maneira estatistica a

chance de deteccao correta de FIPs.
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Figura 6.8: Uma deteccdo correta e um falso negativo devido a um FIP nao detec-
tado. (www.flickr.com davidking)

Distorgao perspectiva acentuada em simbolos pequenos: A aproximacao das dis-
tancias e dimensoes de FIPs feitas com base em pixels para calculo das restricoes geométricas
em simbolos de pequenas dimensoes tende a introduzir erros de arredondamento nos calculos
que podem alterar, de modo representativo, o significado geométrico das restri¢coes impostas
no segundo estagio. Sendo assim, simbolos pequenos podem vir a ser julgados incompativeis
com as restricoes do segundo estdgio mesmo nao o sendo, como ¢é o caso dos dois codigos

QR a esquerda na Figura 6.10 que contém, ao todo, 3 falsos negativos.

Presenca de falsos positivos para FIP arranjados regularmente: Regioes de texto
ou que exibem algum padrao de espacamento regular constituem um caso de particular
sensibilidade para a abordagem proposta, como o mostrado na Figura 6.11. Uma vez que
alguns desses padroes repetitivos sejam identificados incorretamente pelo primeiro estagio
como FIPs existe uma boa chance de que eles estejam também alinhados de forma regular
o que aumenta a probabilidade de erro. Casos como esses sao raros mas, quando ocorrem,

podem resultar em um grande niimero de alarmes falsos em um mesmo quadro.
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Figura 6.9: Uma deteccao com oclusdo parcial de um FIP e um falso negativo, possivelmente
devido d inclinagao. (www.flickr.com cjsveningsson)
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Figura 6.10: Trés falsos negativos. (www.flickr.com davidking)
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Figura 6.11: Uma detecgdo correta e outra formada por trés falsos positivos para
FIP. (wwuw.flickr.com qriouscode)
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Casos de sucesso: Em geral a abordagem proposta foi capaz de obter sucesso em uma

grande variedade de condicoes conforme ilustrado pelos exemplos nas Figuras 6.12 a 6.16.

Figura 6.12: Ezemplo de detecgao correta de um cédigo QR (www.flickr.com gaku,).
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Figura 6.13: Exemplo de detecgdo correta de um codigo QR com wvdrios falsos positivos para
FIPs (wwuw.flickr.com whoisstan).
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Figura 6.14: Ezxemplo de detecgdo correta de um codigo QR com wvdrios falsos positivos para
FIPs (wwuw.flickr.com whoisstan,).
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Figura 6.15: Exemplo de detecgao correta de um cdodigo QR (www.flickr.com whoisstan).
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56 leonard street
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Figura 6.16: Ezxzemplo de detecgdo correta de um cddigo QR com dois falsos positivos para
FIPs (wwuw.flickr.com whoisstan,).
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6.5 Processamento de Video

As possibilidates mais interessantes de aplicacao da abordagem proposta estao relacio-
nadas ao processamento de video e, portanto, é crucial que se consiga processar quadros de
um fluxo de video em tempo razoavelmente pequeno. Observa-se que o tempo despendido
no primeiro estagio (detecgao de FIPs) é muito superior ao despendido no segundo estédgio
(agregagao de candidatos a FIP) e torna-se portanto determinante do tempo total de proce-
samento. Além disso, fica evidente que o tempo necessario para processamento do primeiro
estdgio é grandemente influenciado pelo fator de escalonamento (SF) e o menor tamanho de
detecgao. Os resultados nesta secao revelam a influéncia desses dois parametros no desem-
penho computacional da abordagem proposta e ressaltam a flexibilidade proporcionada por
eles, uma vez que o compromisso entre qualidade dos resultados e a velocidade de proces-
samento dos quadros pode ser facilmente gerenciado através de seu ajuste. Tal flexibilidade
¢é valiosa quando se considera que possivelmente as implementagoes da abordagem proposta
serao executadas em uma grande variedade de dispositivos.

Os experimentos a seguir foram executados em uma maquina virtual sobre um computa-
dor com um processador de dois niicleos e os resultados apresentados correspondem a valores
médios obtidos em 1000 quadros. O video é um fluxo de 640x480 pixels adquirido através
de uma camera simples onde dois cédigos QR sao movimentados pelo laboratdrio variando
distancia e angulo de inclinagao de acordo com um roteiro fixo e pré-definido. A Figura 6.17

mostra a janela de execucao durante o processamento de um fluxo de video.

6.5.1 Tamanho Minimo de Deteccao de FIPs no Processamento
de Video

O tamanho do menor FIP que pode ser encontrado no primeiro estdgio estd limitado
inferiormente pelo tamanho das amostras utilizadas durante o treinamento do detector. Por
construcao, o detector trabalha com imagens de tamanho fixo determinado no momento de
seu treinamento sendo que amostras maiores sao reduzidas a esse tamanho antes de serem
submetidas a cascada de calssificadores.

Se existe o conhecimento prévio de que todos os FIPs que se pretende detectar sao maiores
que um dado tamanho minimo (maior que o tamanho das amostras usadas para treinar
o detector) nao é necessario considerar todas as amostras possiveis mas sim apenas as de
tamanho maior ou igual a tal tamanho minimo. Essa medida pode reduzir consideravelmente
o tempo de processamento de uma imagem completa pois pode reduzir em muito o espago
de busca a ser explorado. A figura 6.18 mostra a variagdo no tempo de processamento
quando esse tamanho minimo de deteccao é variado para um fator de escalonamento fixo
em SF=1.20. O tempo de processamento dos quadros varia de 22 ms a 103 ms. Note que
o tempo de execugao do segundo estdgio (agregacao de candidatos a FIP), mostrado no

eixo direito do gréfico, tem pouca contribuicao no tempo total de processamento do quadro
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Figura 6.17: Quadro retirado de um dos fluzos de video experimentais.

correspondendo aproximadamente a apenas 0.8% do tempo de processamento do primeiro

estagio (detecgao de candidados a FIP).

6.5.2 Fator de Escalonamento no Processamento de Video

Outro parametro critico no desempenho computacional da abordagem proposta é o fator
de escalonamento (SF) a ser usado durante o primeiro estégio (detecgao de candidatos a FIP).
Quanto menor o fator de escalonamento, mais lentamente a janela deslizante de aquisi¢ao
de amostras é aumentada e maior é o nimero total de amostras a serem processadas. Para
avaliar os efeitos do fator de escalonamento no tempo de processamento, o menor tamanho
de deteccao fixado nos testes foi o menor possivel, ou seja, o tamanho usado para treinar o
detector de FIPs que corresponde a 16 x 16 pixels. O fator de escalonamento (SF) foi variado
de 1.05 a 1.30 e a figura 6.19 mostra que os tempos de processamento foram de 45 ms a 255
ms por quadro equivalendo a uma taxa de 22.0 e 3.9 quadros por segundo respectivamente.

Exemplo de video processado pode ser encontrado em http://www.vision.ime.usp.br/

demos.
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Figura 6.18: Tempo de processamento dos estdgios 1 e 2 (resultados em ms, fluxo de video de
640 x 480 pizels, média de 1000 quadros).

6.6 Discussao

Os resultados apresentados indicam que a técnica de detecgao rapida de objetos proposta
por Viola-Jones pode ser empregada com sucesso a deteccao de cddigos QR. A auseéncia
de estrutura rigida desses cédigos de barras pode ser compensada por uma abordagem de
deteccao por componentes (FIPs) seguida de um pés-processamento que agrega os resultados.

A escolha dos melhores parametros foi feita tomando como base nao sé recuperacao e
FP (falsos positivos) pois grande importancia foi dada também a simplicidade do detector
resultante. Além disso, especial atengao foi dada a recuperacao pois o algoritmo de pds-
processamento nao é capaz de emitir uma detecgao valida caso qualquer um dos trés FIPs
nao tenha sido detectado. Dessa forma é preferivel que a etapa de deteccao retorne um
niumero elevado de falsos positivos a deixar de detectar algum FIP.

O balanceamento da cascata gerada (uniformidade na quantidade de caracteristicas ava-
liadas entre estdgios distintos) também foi considerado dado que essa caracteristica desejdvel
ressalta a capacidade de foco seletivo do processamento que a prépria abordagem em cascata
oferece.

O aumento artifical das amostras de treinamento mostrou-se eficaz e foi utilizado para a
producao do detector final.

Apesar de Lienhart et al. (2002) destacar a utilidade do conjunto extendido de haar-like
features e do estabelecimento de classificadores fracos como pequenas arvores no dominio de

deteccao de faces, essas observagoes nao se repetiram nos experimentos desse trabalho para
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Figura 6.19: Tempo de processamento para os estdgios 1 e 2 (resultados em ms, fluro de video
de 640 x 480 pizels, valores médios para 1000 quadros).

determinacao dos parametros de treinamento.

Em relagao a desempenho, constatou-se que o tempo de pds-processamento € quase ne-

gligivel em comparacao ao tempo de deteccao e que ambos podem ser executados em tempo

real, processando entre 3.9 e 22 quadros por segundo em laboratério. Faz-se a ressalva de que

essa relacao entre tempo de deteccao e de pos-processamento estd condicionada a existéncia

de um nimero baixo de alarmes falsos (nos testes FFA ~ 3 x Hits).
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalho Futuro

Esse trabalho abordou o problema de detecgao de codigos QR em imagens adquiridas ao
acaso, um passo necessario para viabilizar a aplicacao dessa tecnologia de cédigo de barras
em situacoes onde nao se pode presumir a existéncia de um operador de camera capaz de
enquadrar corretamente o simbolo de interesse.

Para resolver esse problema desafiador que requer simultaneamente processamento em
tempo real e robustez em relagao a escala, iluminacao, rotacao e distor¢oes perspectivas, foi
proposta uma abordagem de deteccao composta por dois estagios e baseada em componentes.
Para o primeiro estagio foi proposto a deteccao de partes visualmente destacadas dos codigos
QR, conhecidas como padroes de posicao ou FIPs, por meio do arcabouco para detecgao
rapida de objetos de Viola-Jones. A adaptacao dos parametros de treinamento e detecgao
desse arcabouco para a deteccao de FIPs foi feita com base em experimentos que revelaram
possibilidades de ajustes finos de desempenho desse primeiro estagio. Para o segundo estagio
foi proposto um algoritmo simples de agregacao de candidatos a FIP que examina conjuntos
de trés deles para decidir, a partir da aplicacao de restrigoes geométricas ao arranjo formado
por esse conjunto, se eles indicam ou nao a presenca de um codigo QR naquela posigao.

Resultados preliminares foram apresentados no artigo intitulado “Fast QR Code Detection
in Arbitrary Acquired Images” publicado no XXIV SIBGRAPI (Belussi e Hirata 2011). Esse
trabalho foi escolhido para uma edicao especial do Journal of Mathematical Imaging and
Vision e uma versao estendida do mesmo foi aceita para publicacao sob o titulo de “Fast
component-based QR code detection in arbitrarily acquired images”.

A abordagem proposta foi validada e testada em um conjunto de imagens estdticas e
mostrou desempenho satisfatério na deteccao de cédigos QR nelas presentes. Parte dos casos
em que os cddigos QR nao foram detectados deve-se a nao detecgao de um ou mais FIPs
de forma que, por construcao do algoritmo de agregacao de candidatos a FIP, um cédigo
QR nao é detectado se algum de seus FIPs nao tiver sido encontrado pelo primeiro estagio.
Outra parte dos falsos negativos ocorre em virtude de as distor¢coes geométricas presentes
nos codigos QR serem maiores que as tolerancias permitidas pelos parametros do segundo

estagio.

67
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Quanto ao desempenho computacional, os testes em processamento de video mostraram
que a abordagem proposta foi capaz de fornecer respostas em tempo razoavel e assim atin-
gir uma taxa aceitavel de quadros processados por segundo, compativel com as aplicacoes
consideradas de tempo real.

O treinamento do detector de FIPs foi realizado ao final desse trabalho com o uso de
1005 amostras originais (ampliadas para 10050 através de variagdes aleatérias de iluminagao
e rotagdo em z, y e z). Apesar de ser um numero expressivo de amostras, é relativamente
baixo se comparado a tamanhos consagrados de conjuntos de treinamento para outros objetos
mais complexos como faces onde se utiliza de 4000 a 10000 imagens originais. De qualquer
forma, as taxas de recuperagao de FIPs foram boas o suficiente para alcancar a qualidade
relatada na deteccao final. Conforme definido na secao 2.4, o presente trabalho restringe os
efeitos de rotacao e distorcao perspectiva a niveis reduzidos. Essa decisao contribui para os
bons resultados da detecgao de FIPs mas certamente hé espago para melhorar o primeiro
estagio da abordagem proposta ao buscar uma maneira de produzir um detector capaz de
apresentar resultados comparaveis aos que foram obtidos sem excluir da analise cddigos QR
fortemente rotacionados ou distorcidos.

Como trabalhos futuros, a melhoria citada visando a robustez a rotacao na deteccao
do primeiro estagio merece destaque. Quanto ao segundo estagio, o algoritmo de agregacao
de candidatos a FIP pode ser refinado de maneira a considerar em seu modelo a distor¢ao
perspectiva em fungao da diferenca de tamanho entre os candidatos a FIP e entao promover
as devidas compensacoes. Outra linha de investigacao para refinamento do segundo estagio
seria estudar os histogramas ou mesmo os padroes na area interna do triangulo formado
por um grupo de 3 candidatos a FIP que respeitem os critérios geométricos ou ao longo
das linhas que unem os centros de dois candidatos a FIP. Essa segunda possibilidade teria
ainda a vantagem de abrir caminho para a deteccao de um cédigo QR mesmo quando hé um
falso negativo de FIP no primeiro estagio. Por fim, pode ainda ser considerada a aplicagao
do detector de FIPs com parametros mais permissivos (por exemplo, diminuindo ND ou SF
5.1.4) nas seis regides em que hd maior probabilidade condicional de ocorréncia de um FIP
dado que dois candidatos a FIP ja foram encontrados, como ilustrado na Figura 4.2.

O processamento de video foi investigado apenas do ponto de vista de tempo de proces-
samento dos quadros sendo que cada quadro foi tratado de maneira independente, como uma
imagem totalmente distinta. Uma forma de reforcar os resultados, como trabalho futuro, é
explorar a coeréncia temporal entre quadros sucessivos.

Os resultados apresentados em conjunto com as possibilidades de aperfeicoamento enume-
radas levam a conclusao de que a abordagem proposta tem grande potencial para viabilizar
uma gama de aplicagoes inovadoras e importantes que dependem da deteccao de cdédigos QR

em imagens com enquadramento arbitrario.
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