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Abstract

Cupova, J. Design methods machine vision for sorting coins of different currencies.
Diploma thesis. Brno: Mendel University, 2016.

This thesis is aiming to design method that would be suitable for coin recogni-
tion by given picture. There are implemented and tested several methods used for
computer vision, all of them are written in C++ language. Hardware part, model,
used for sorting coins is composed by plastic and additional electronics components.
There is implemented application to count amount of sorted coins. It is done in
development environment Control Web with extension VisionLab. This application
is connected with model through Datalab, that is industrial system input and out-
put. Theoretical part contains description of methods used for image recognition.
Following practical part of this thesis is focused on description of implementation
each method and test results of image recognition of coins.

Keywords computer vision, SIFT, SURF, arfiticial neural network, hopfield ne-
twork, multilayer neural network, control web, datalab, c++

Abstrakt

Cupova, J. Navrh metody strojového vidéni pro t¥idéni minci rtiznych mén. Diplo-
mova prace. Brno: Mendelova univerzita, 2016.

Diplomova prace si klade za cil navrhnout zptisob, ktery by byl vhodny pro
rozpoznavani minci podle daného obrazku. Jsou zde implementovany a otestovany
metody pro pocitacové vidéni v jazyce C++. Hardwarova ¢ast prace popisuje model.
Slouzi k tridéni minci slozen z plastovych dila a elektronickych prvki. Je zde imple-
mentovana aplikace na pocitani minci, vytvorena ve vyvojovém prostiedi Control
Web s rozsitenim VisionLab. Aplikace s modelem je propojena jednotkou primyslo-
vého systému vstupnich a vystupnich moduli Datalab. V teoretické ¢asti se nachazi
popis metod rozpoznavani obrazu. V praktické ¢asti je popsana implementace téchto
metod a jejich vysledky pfi rozpoznavani minci.

Kli¢ova slova SIFT, SURF, uméla neuronova sit, hopfieldova sit, vicevrstva neu-
ronova sit, control web, datalab, c++



OBSAH

Obsah

1 Uvod
1.1 Cile diplomové prace . . . . . . . . . . ..

2 Teoreticka ¢éast

2.1 Pohon otaceciho ramene . . . . . . .. ... ...
2.1.1  Krokovy motor . . . . . .. ...
2.1.2  Servomotor . . . . . .. ...
2.1.3 Ovladac krokového motoru DRV&8825 . . . . . . . .. ... ..
2.2 Zpracovani obrazu . . . . . . ...
2.2.1 Prahovani . . . . . ... .. ...
2.2.2  Cannyho hranova detekce . . . . . . .. ... ... ... ...
2.3  Metody rozpoznavani obrazu. . . . . . . . .. ...

2.3.1  FLANN - Knihovna priblizného rychlého vyhledéavani pro po-
rovnani nejblizsich sousedt . . . . . . .. ..o L
2.3.2  FAST - Features from accelerated segment test . . . . .. ..
2.3.3 SIFT - Scale-invariant feature transform . . . . . . ... ...
2.3.4 SURF - Speeded-Up Robust Features . . . . . . .. ... ...
2.4 Umélé neuronové sité . . . . . . . . ...
2.4.1 Neuron . . . . . . ..
2.4.2  Struktura neuronové sité . . . . .. ...
2.4.3 Uceni neuronové sité . . . . . . . . . . .. ... ..
2.5 Hopfildovasit . . . . . . ...
2.5.1 Usporadani Hopfieldovy sité . . . . . . . . ... .. ... ...
2.5.2 Uceni a vybavovani Hopfieldovy site . . . . . . . .. ... ..
2.5.3 Hebbovo adaptacni pravidlo . . . . . . ... ... . ... ...
2.5.4 Vlastnosti Hopfieldovy site . . . . . . .. .. .. ... .. ...
2.6 Vicevrstva neuronova sit . . . . . .. ...
2.6.1 Uceni vicevrstvé neuronové sité . . . . . . . . . .. ... ...
2.6.2 Backpropagation . . . . . ... ...

3 Metodika
3.1 Visual Studio . . . . . ...
3.1.1 OpenCV . . . .. o
3.2 Controlweb . . . . . . ..
3.3 Matlab . . . . . .
3.4 Snimaci kamera . . . . . . ...
3.5 DatalabIO . . .. .. ...
4 Prakticka cast

4.1 Seznam rozpoznavanych mén . . . . . .. .. ... ...
4.2 Model pro ti¥idéni mincei . . . . . . ..o

4.3 Napajenimodelu . . . . . . . . ...

10
10
10
11
12
13
13
15
16

16
16
18
22
26
27
27
28
29
30
30
31
32
32
34
34

35
35
35
35
36
36
37



OBSAH

4.4 Elektromagnety a brany pro prichod minei . . . .. ... ... ...
4.5 Krokovy motor SX16-0402N . . . . . . .. ...
4.6 Rizeni krokového motoru . . . . . . .. .. ...
4.7 Spinace pro detekci zastaveni motoru . . . . . . ... ...
4.8 Osvétleni . . . . . ..
4.9 Konektor . . . . ..
4.10 Usporadéani poradi minci . . . . . . . . ...
4.11 Rozpoznani minci v aplikaci . . . . .. . ... ...
4.12 Aplikace v Control web . . . . . . . . ...
4.13 Vypocet poctu krokt motoru . . . . . ... ..o
4.14 Moduly pro ovladani prvka . . . . .. .. ...
4.15 Rozpoznévani obrazu . . . . . . . . . . ...
4.16 Predzpracovani obrazu pro metody SURF a SIFT . . . . .. ... ..
4.17 FLANN knihovna s metodou SURF . . . . . .. ... ... ... ...
4.18 FLANN knihovna s metodou SIFT . . . . ... ... ... ... ...
4.18.1 Zavér k metodé SIFT . . . . .. ... ... ... ... ...
4.19 Hopfieldova sit . . . . . . . . ..
4.19.1 Vstupnidata . . . . ... .. ... .o
4.19.2 Predzpracovani obrazu pro Hopfieldovou sit . . . . . . . . ..
4.19.3 Trénovaci mnozina . . . . . . .. ...
4.19.4 Rozhodovani . . . . .. . . ... ... .. ... ... ...
4.19.5 Natoceni vstupnich dat pro rozhodovani . . . . . . .. .. ..
4.19.6 Urceni hodnoty mince . . . . . . . . . . ... ... ... ...
4.19.7 Zavér Hopfieldovy sité . . . . . . .. .. ...
4.20 Vicevrstva neuronova sit . . . . . . ...
4.20.1 Nacteni vstupnich obraza . . . . .. . .. .. ... ... ...
4.20.2 Uceni neuronové sité pomoci Matlabu . . . . . ... ... ..
4.20.3 Nacteni vah do proménnych . . . . . . ... ... ... ..
4.20.4 Rozhodovani vicevrstvé neuronové sité . . . . . . . . . . . ..
4.20.5 Vysledky vicevrstvé neuronové sité . . . . . . ... ... L.
4.20.6 Zavér vicevrstvé neuronové sité . . . ... ..o

5 Zavér
6 Reference

7 Priloha
7.1 Seznam mincl . . . . . . .
7.2 Ptehled obrazku k praktické ¢asti . . . . .. ..o

40
40
41
43
43
44
45
45
46
47
47
48
48
48
51
53
54
54
54
%)
%)
56
57
59
59
59
61
64
64
65
67

68

70



1 UvoD 8

1 Uvod

Strojové vidéni je v nynéjsi dobé nepostradatelné a vyuziva se v.mnoha odvétvich.
Naptiklad v automatizaci, kde se naptiklad kontroluje tiplnost baleni, tfeba u 1ék,
dale u automatické kontroly sestaveni a montéze ruznych dili, identifikace barev v
potravinarstvi, rozpoznani a polohovani, zda je pred montovanim spravné umisténo
naptiklad vicko na PET lahvi, métfeni a kontrole riznych toleranci. V automobilo-
vém prumyslu se pomoci ¢teni a verifikace kodu rozpoznavaji rtizné automobilové
dily a také se pomoci strojového vidéni kontroluje kvalita povrchu a potiski. Na-
priklad poskozeni hran, poskrabani povrchii, vady natéra ¢i nedokonaly tisk. Déle
se se strojovym vidénim muzeme setkat u rozpoznavani SPZ na automobilech. Sek-
tor bankovnictvi zatim strojové vidéni pro rozpoznavani minci nepouziva. Jeden ze
zpusobt, které se nyni pouzivaji pro rozpoznavani minci, je dle vahy, kde je vSak
problém pti mechanickém poskozeni mince, kdy dojde ke zméné jeji vahy. Druhym
zpusobem rozpoznavani minci jsou mechanické tridicky, které jsou zalozeny na pru-
meéru mince. Tyto tfidicky jsou vsak finanéné narocnéjsi a také objemné a tézké. V
mé drivéjsi bakalarské praci jsem mince tridila pomoci priméru, ale muselo jit vzdy
o jednu ménu tridéni. V pripadé riznych mén se muze stat, Zze rizné mince maji
stejny prumeér a nelze je timto zptsobem od sebe rozpoznat.

V minulosti byly vyzkouSeny rizné zptisoby rozpoznavani pomoci senzoru. Né-
ktefi se snazili rozpoznavat mince také pomoci rozméru, ale dosli ke stejnému zavéru
jako v mé bakalarské praci. Jejich model byl v tomto rozpoznavani o hodné poma-
lejsi, jelikoz do modelu tridicky byla vzdy vpusténa jen jedna mince a druha mohla
byt vpusténa az po konecném umisténi predchozi mince. Aplika¢ni ¢ast rychlost
rozpoznavani neovlivnila. Déale se jeden student ve své bakalarské a diplomové praci
pokousel o rozpoznavani minci ptimo pomoci obrazu, kdy ale jen porovnaval obrazy
a nemél k této praci zadny model pro tridicku minci. Aplikace byla naprogramované
v jazyce PHP s databazi SQL, kde mél ulozené vsechny potiebné mince s jejich 120
riznymi natoc¢enimi. Timto se tedy dostal k problému vyuziti velkého mnozstvi pa-
méti a také pomalému porovnavani, jelikoz pro kazdou minci prochazel 120 obrazy.

1.1 Cile diplomové prace

Cilem této diplomové prace je poupravit model na tiidéni minci z bakalarské préace
a uzpusobit jej pro rozpoznavani minci pomoci obrazu. Pro tyto tpravy také zménit
aplikaci vytvorenou v Control webu. Déle bude tato prace mit za cil umét rozpozna-
vat mince vSech mén, které Ceska narodni banka nabizi k vyméné. Mnozstvi téchto
rozttidénych minci se bude uklddat do archivniho souboru pro pozdéjsi mozné kon-
troly, ale také tyto pocty uzivatel uvidi hned v aplikaci. Uzivatel si bude moci v
aplikaci vybrat, kterou z mén chce aktualné tridit ¢i pripadné vybrat nékolik mén,
které bude tridit mezi sebou. Zakladem rozpoznavani minci mezi sebou bude jejich
rozmér. Pro pripad, ze by uzivatel vlozil do modelu pro tridéni néco jiného nez minci,
se bude jesté rozpoznavat mince pomoci obrazu. Detekce podvodii neni cilem této
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prace. V pripadé, ze nékteré mince budou mit stejny rozmér, jako naptiklad 10 K¢
a 1 Euro, budou rozpoznavany od sebe obrazem. Bude tedy nutné vybrat nékolik
metod, které by byly vhodné pro vyzkouseni rozpoznavani minci pomoci obrazu.
Metoda s nejlepsimi vysledky bude pak vybrana jako vhodnd pro t¥idéni minci. Ob-
raz bude sniman FullHD webovou kamerou pripevnénou k tridicimu modelu.

Pro naplnéni cile prace je nutné splnit nasledujici body:

1. zamyslet se nad upravou modelu pro tfidéni minci

2. upravit aplikaci pro tfidéni minci vytvorenou v programu Control web, aby
komunikovala s upravenym modelem

3. analyzovat metody pro rozpoznavani obrazu
4. vybrat a implementovat vhodné metody pro rozpoznavani obrazu

5. otestovat metody pro rozpoznavani obrazu a navrhnout nejlepsi
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2 Teoreticka cast

V této kapitole jsou popsany teoretické znalosti jak k tvorbé hardwarové casti, tak
k tvorbé softwarové ¢asti. Pro hardwarovou ¢ast se tu napriklad dozvime o kroko-
vém motoru a servomotoru. Je zde i ¢ast o zpracovani obrazu, kde je zndzornéno
prahovani a Cannyho detekce hran. Nejvétsi cast této kapitoly je vénovana rozpo-
znavani obrazu. Jsou zde popsany metody FLANN - Knihovna ptiblizného rychlého
vyhledavani pro porovnani nejblizsich sousedi, FAST - Features from accelerated
segment test, SIF'T - Scale-Invariant feature transform, SURF - Speed-Up Robust
Features. Dalsi podcasti této kapitoly jsou umélé neuronové sité, kde jsou popsany
Vicevrstvé neuronové sité a Hopfieldova sit.

2.1 Pohon otaceciho ramene

V casti této prace, kterda se zabyva hardwarem, bylo potfeba pripojit k pohonu
tridiciho ramene motorek. K tomu se daly vyuzit dvé mozné varianty, a to krokovy
motor a servomotor.

2.1.1 Krokovy motor

Krokové motory jsou motory pohybujici se po jednotlivych krocich, protoze jsou
napéajeny impulsné. Frekvence jednotlivych kroku je dana rychlosti impulst, a od
toho se také odviji rychlost otaceni motoru. Krokovym motorem se presné urcuje
nastavovani polohy a také rychlosti. Vinuti u krokového motoru je umisténo na sta-
toru a motor nemé zadné kluzné kontakty. Komutace, bez které by nevzniklo tocivé
magnetické pole, se provadi v elektronickém ovladaci. Ten ale neni soucasti kroko-
vého motoru. Jednoduché ovladace krokovych motora jsou konstruovany spinacimi
vodicovych soucastek. K fizeni krokového motoru se vyuziva také ovladac rizeny
jedno¢ipovym mikroprocesorem nebo vystupy z PLC systému. (Uhlit, 2007).

. i Rotor 1
Kuligkové Permanentni motor

loZisko

Rotor 2

HFidel

" stator
" Vinuti

Obréazek 1: Krokovy motor (Stepper Motor Overview, 2016)
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2.1.2 Servomotor

Servomotor je motor pro elektrické, ale také hydraulické a pneumatické pohony,
u kterych Ize nastavit presnou polohu natoceni osy. Pomoci servomotoru lze ovladat
naptiklad posuvy CNC stroju ¢i nastaveni Cteci hlavy u pevného disku (Vavrinak,
2006).

Servomotor se sklada z nékolika ¢asti (Servo Motor Overview, 2016):

o Stator - rotujici magnetické pole je vytvoreno pro uc¢inné generovani tocivého
momentu

o Vinuti - proud tece ve vinuti a vytvari se toc¢ivé magnetické pole
o Lozisko - kulickové lozisko

o Hridel - pfenasi vystupni vykon motoru

e Rotor - permanentni magnet je umistén externé na hiidel

o Enkodér - opticky snimac, sleduje pocet otacek a polohu hridele
« Enkodovaci kabel

« Motorovy kabel

Stator

Enkodér
Vinuti
Enkodovaci

kabel
Lofisko

Motorovy
kabel

Hridel

Rotor

Obrazek 2: Servomotor (Servo Motor Overview, 2016)

Enkodér je sensor pro detekovani rychlosti a pohybu motoru. Svétlo z LED
diody prochazi detekci polohy vzoru na stérbinovém disku a ¢te prvek pro priji-
mani svétla. Vzory jsou pro absolutni snimani polohy a jsou zavislé na thlu otaceni
enkodéru. Aktualni data o poloze se prenasi do ovladace servomotoru pres sériovy
prenos. (Servo Motor Overview, 2016)
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Elektrické servomotory
Tyto servomotory jsou fizeny hlavné tranzistorovymi ménici s pulzni sitkovou modu-
laci. Pomoci fotoelektrického snimace je mozné zajistit polohu hridele servomotoru.
Signal snimace polohy se zpétné privede na regulator a porovna se skutecna poloha
motoru s pozadovanou polohou. Na zakladé rozdilu téchto dvou poloh regulator ridi
méni¢ a nastavuje motor do pozadované polohy.(Vaviinak, 2006)

Segmentové synchronni servomotory
Segmentové servomotory vychéazeji z provedeni statoru servomotoru. Jednotlivé faze
se navinou na segmenty statoru, z kterych se vytvori svazek. Segmentové slozeni
statorového svazku umoznuje navijet kazdy segment vinuti zvlast. Navijeni segmentii
umoznuje dosazeni lepsiho plnéni vinuti, a tim zhusténi magnetického pole, které je
generované statorem.(Vavrinak, 2006)

2.1.3 Ovlada¢ krokového motoru DRV8825

Jedna z moznosti fizeni krokového motoru je pomoci ovladace DRV8825. Ten lze
pouzit nejen pro Fizeni bipolarnich krokovych motort, ale také k fizeni krokovych
motort do tiskaren, skenert a dalsich zafizeni v automatizaci.

Tento ovladac¢ vyzaduje napéti motoru v rozpéti 8,2V do 45V, které musi byt
pripojeno pres VMOT a GND. Aby byl dodavan ocekavany proud pro krokovy
motor, je potfeba zapojeni blokovaciho kondenzatoru. Pouzitim tohoto kondenzatoru
se zamezi moznosti trvalého poskozeni ovladace, jelikoz mtize hodnota jmenovitého
napéti prekrocit 45 V, i kdyz napéjeci napéti motoru je jen 12 V. (Using the DRV8825
Stepper Motor Driver Carrier, 2016)

Ctyf, Sesti a osmidratové krokové motory mohou byt pohdnény ovladacem
DRV8825 v pripadé spravného zapojeni, které je nutné ovérit si v katalogu kro-
kového motoru. P1i pripojeni ¢i odpojeni krokového motoru v dobé, kdy je ovladac
napajen, muze dojit ke zniceni ovladace.

Krokové motory maji specifikovanou velikost kroku, a to bud ve stupnich na
jeden krok anebo poctem kroki na jednu celou otacku (360°). Ovlada¢ DRV8825
umoznuje tyto kroky jesté zmensit pomoci mezikrokt. Napriklad fizeni motoru s 200
kroky na otacku lze rozdélit na 800 mikrokrokii na otacku pomoci 4 riznych trovni.
Nastavovani drovni se provadi nastavovanim PING MODE1, MODE2 a MODES3,
a lze vybirat ze Sesti ruznych kroku.(Using the DRV8825 Stepper Motor Driver
Carrier, 2016)

Kazdy impuls, ktery je na vstupu, odpovida jednomu mikrokroku, ktery je na-
staven pomoci pini MODE. V ptipadé, ze piny MODE nejsou vyuzity, je jeden
impuls roven jednomu celému kroku. Tyto impulsy se davaji na vstup pinu s ozna-
c¢enim STEP. Smér otaceni krokového motoru se urcuje na vstupu DIR. V pripadé,
ze potiebujeme, aby se otacel v protisméru, nastavime na vstup hodnotu 0. Pokud
chceme krokovy motor fidit jen v jednom sméru, mtizeme tento vstup tplné odpojit.
(Using the DRV8825 Stepper Motor Driver Carrier, 2016)
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MODEO MODE1 MODE2 KROK

low low low cely krok
high low low poloviéni krok
low high low 1/4 kroku
high high low 1/8 kroku
low low high 1/16 kroku
high low high 1/32 kroku
low high low 1/32 kroku
high high high 1/32 kroku

Tabulka 1: Nastaveni velikosti kroku krokového motoru (Using the DRV8825 Stepper
Motor Driver Carrier, 2016)

2.2 Zpracovani obrazu

Dtive nez dojde k samotnému rozpoznavani obrazu, je nutno tento upravit. V této
praci neni potfeba porovnavat barevné obrazy, a proto tato kapitola pojednava o
prevodu obrazu na cernobily, tzn. o prahovani obrazu a cannyho detekci hran.

2.2.1 Prahovani

Pokud chceme prevést obraz viceuroviového jasu (v odstinech sedi) na obraz o dvou
jasech (¢ernd a bild), vyuzijeme metodu prahovani, nazyvanou také jako Threshol-
ding. Uré¢i se prahova hodnota a bodiim pod touto trovni je prifazena hodnota 0,
bodim nad touto hodnotou hodnota 1. Pripadné se misto hodnoty 1 pritazuje hod-
nota 255. Prahovani se déli do dvou skupin a to na globalni a lokalni. U globalniho
prahovani je hodnota prahu urcena pro cely obraz. U lokalniho prahovani se tato
hodnota prahu méni , v riznych ¢astech obrazu je hodnota prahu ruzna (Dobes,
2008). Ukazka prahovani obrazu je na obrazku 3.

Obrazek 3: Prahovani - vlevo puvodni snimek, vpravo vysledek prahovani (Dobes,
2008).
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Hodnotu prahu lze ziskat nékolika zptisoby. Jeden z nich je dle vybéru hodnot
jasu z obrazu. Dalsi zptisob je pomoci histogramu, kde zkousenim riznych hodnot
prahu nalezneme takovy, ktery dava nejlepsi vysledky. Tato metoda je ale tspésna
jen v interaktivnim prostredi, kde uzivatel mtize ménit hodnoty prahu a hned vidi
vysledek histogramu. Déle existuji metody, kde hodnota prahu se urcuje automa-
ticky, bez pomoci uzivatele.(Dobes, 2008)

Metoda automatického nalezeni prahu je mozna v pripadé rozumného rozdéleni
jasu v obraze. Jedna se o obrazy, kde obraz ma na histogramu dva vyrazné vrcholy.
Jasové hodnoty jednoho vrcholu odpovidaji pozadi. Hodnoty v oblasti druhého vr-
cholu odpovidaji popredi, coz jsou body, které nas zajimaji.

Dalsi metodou je zptisob nalezeni optimalniho prahu, nazyvana také jako Ot-
suova metoda (obréazek 4). Zde se jednd o to, Ze histogram je povazovan za funkci
hustoty pravdépodobnosti. Predpoklada se, ze histogram lze rozdélit na dvé rizné
krivky, které nam urci popredi a pozadi, viz. obrazek 4. Hlavnim cilem této metody
je nalezeni takového prahu, aby byly tyto kfivky co nejdal od sebe.(Dobes, 2008)
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Obrazek 4: Prahovani - hledani optimélniho prahu (Dobes, 2008).

Na ukazku obrazek 5, kde je zobrazeno vyuziti lokalniho prahovani.

Obrazek 5: Prahovani - vysledek lokélniho prahovani (Dobes,; 2008).
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2.2.2 Cannyho hranova detekce

Jedna z metod pro detekci hran v obraze je Cannyho funkce. Myslenka této metody
je zalozena na hledani filtrem skokovou hranu. U 2D obrazu si skokovou hranu
muzeme predstavit jako schod. Pti pohledu na tii kritéria je detekror vhodny pro
skokové hrany: (Hlavac, Sedlacek, 2000)

1.

detekéni kritérium - vyznamné hrany nesmi byt prehlédnuty, jedna hrana nesmi
mit vicenasobnou odezvu

lokaliza¢ni kritérium - rozdil mezi skuteénou a nalezenou polohou musi byt
minimalni

. pozadavek jedné odezvy - detektor na jednu hranu nesmi reagovat vicenasobné,

tento pozadavek je casteéné zajistén prvnim kritériem, je nutny hlavné pro
zasumeéné a nehladké hrany

Algoritmus Cannyho hranového detektoru:(Hlavac, Hledani hran, 2016)

najdi priblizné sméry gradientu

pro kazdy pixel nalezni 1D derivaci ve sméru gradientu pomoci optimalni masky
spojujici vyhlazeni a derivaci

najdi lokalni maxima téchto derivaci
hranové body ziskej prahovanim s hysterezi
proved syntézu hran ziskanych pro rizné velkd vyhlazeni

Cannyho hranovy detektor se pouziva ve vétsiné aplikaci, kde je potieba nalézt

hrany obrazu. Implementace tohoto detektoru je dostupna.(Hlava¢, Hledani hran,
2016)

Obréazek 6: Cannyho detektor hran. (MathWorks, 2014)
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2.3 Metody rozpoznavani obrazu

Metod na rozpoznavani obrazu je velké mnozstvi. Kdyby se v této kapitole mély
popisovat vsechny kapitoly, tato prace by nebyla o ni¢em jiném. Proto v této kapitole
je jen par vybranych metod, ze kterych se dale bude vybirat, které by se mohly
vyuzit. Jedna se o metody FLANN - Knihovna priblizného rychlého vyhledavani
pro porovnani nejblizsich sousedti, FAST - Features from accelerated segment test,
SIFT - Scale-Invariant feature transform, SURF - Speed-Up Robust Features.

2.3.1 FLANN - Knihovna priblizného rychlého vyhledavani pro porovnani nej-
blizSich sousedii

FLANN je knihovna pro rychlé vyhledavani nejblizsiho souseda ve vysokych dimen-
zionalnich prostorech. Tato knihovna obsahuje mnoho algoritmi. Systém vybere
vzdy ten nejlepsi algoritmus podle optimalnich parametri v zavislosti na datovém
souboru. (FLANN - Fast Library for Approximate Nearest Neighbors, 2012)

Hledéni nehblizsiho souseda je jednim ze zasadnich vyznamt raznych aplikaci.
Napriklad pro rozpoznavani obrazu, kompresi dat, vzor rozpoznavani a klasifikaci,
strojové uceni, statistiky a analyzy dat. ReSeni tohoto problému na vysoce dimen-
zionalnich prostorech je velmi obtizné a neexistuje zadny algoritmus, ktery by nasel
vyrazné lepsi feSeni nez standardni feseni hrubou silou. To vedlo k vétsimu zajmu
o algoritmy pro hledéni nejblizsiho souseda. Tyto algoritmy se ukazaly jako zlepSeni
rychlejsi a vyhleddvani presnéjsi. (Muja, 2009)

Knihovna FLANN je napsana v programovacim jazyce C++. FLANN se miize
jednoduse pouzit i v programovacim jazyce C, Pythonu a v prostredi MATLAB.

2.3.2 FAST - Features from accelerated segment test

Je to metoda rozpoznavani, kterou v roce 2006 navrhl Edward Rosten a Tom Drum-
mond. Tato metoda je rychlejsi nez jiné metody jako naptiklad SIFT a SUSAN.
Postup rozpoznavéani obrazu (FAST Algorithm for Corner Detection, 2014):

1. Vyber bod p a rozhodni, zda je klicovy bod obrazu. Intenzita tohoto bodu je
I,.

2. Vyber vhodnou prahovou hodnotu ¢.
3. Vyber kruh s 16 body pro porovnani.
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Obrazek 7: Metoda FAST - vybér kruhu (FAST Algorithm for Corner Detection,
2014).

4. Nyni existuje hodnota prahového bodu p a kolem néj mnozina n sousedicich
bodti v kruhu. Tyto sousedici body jsou vSechny bud jasnéjsi nez je soucet
intenzity bodu p a jeho prahové hodnoty ¢ nebo jsou vsechny tmavsi nez rozdil
intenzity pixelu p a jeho prahové hodnoty ¢.

5. Pomoci vysocerychlostniho testu je doporuéeno vylouceni velkého mnozstvi ne-
prahovych bodi. Tento test se zabyva pouze ¢tyfmi body, a to 1, 9, 5, 13. Prvni
dva, 1 a 9 jsou testovany, zda jsou svétlejsi nebo tmavsi. Pokud ano, pak jsou
testovany pixely 5 a 13. Kdyz bod p je prahovy, pak nejméné 3 z nich musi byt
svetlejsi nebo tmavsi. Pokud ani jeden z nich tomuto pozadavku neodpovida,
pak p nemuze byt prahovy bod.

Prvni tti body této metody jsou feseny pristupem strojového uceni. Dalsi dva body
jsou Teseny pomoci potlaceni lokalnich maxim velikosti gradientu.
Strojové uceni detektoru prahu
Postup (FAST Algorithm for Corner Detection, 2014):
1. Vyber mnozinu z obrazkl pro trénovani.
2. Spust FAST algoritmus na vSechny obrazky pro nalezeni klicovych bodi.

3. Pro kazdy klicovy bod uloz do vektoru hodnoty 16 bodu kolem néj. Udélej to
pro vSechny obrazky a dostanes priznakovy vektor P.

4. Kazdy bod z téchto 16 bodl mize nabyvat tii stavii. Mze byt tmavsi, svétlejsi
nebo podobny.

d, I oy <=1,—1
Sp—>z‘ - S, Ip - t < Ip—>:17 < Ip +t
b, Ip <= Ip—>33

d - pro tmavéjsi s - pro podobné b - pro svétlejsi
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5. V zéavislosti na téchto stavech rozdél vektor P do 3 podmnozin (P, Ps, Py)

6. Definuj logickou proménnou K, pokud je p prahovy a jinou, pokud neni pra-
hovy.

7. Pouzij ID3 algoritmus (rozhodovaci strom) a dotazuj se na vSechny podmnoZiny
pomoci K, pro poznatky ohledné skutecné tiidy. To vybere z, které poskytne
vice informaci o tom, zda je bod p rohovy. Méfeno entropii K.

8. Tento krok se rekurzivné provede ve vsech podmnozinich, pokud je entropie
nulova.

9. Takto vytvoreny rozhodovaci strom se pouziva pro rychlou detekei i v jinych
obrazech.

Potlaceni lokalnich maxim velikosti gradientu
Detekce vice klicovych bodu v prilehlych lokalitach je dalsi problém. Ten je fesen
pomoci potlaceni lokalnich maxim velikosti gradientu.
Postup (FAST Algorithm for Corner Detection, 2014):

1. Vypocitej vysledek funkce v pro vSechny detekované feature body. V je suma
absolutniho rozdilu mezi hodnotou bodu p a 16 okolnimi body.

2. Vezmi dva sousedni klicové body, vypocitej jejich v hodnoty.

3. Smaz ten s nizsi hodnotou v.

2.3.3 SIFT - Scale-invariant feature transform

Je to metoda publikovana Davidem G. Lowe poprvé v roce 1999, ve zdokonalené
verzi poté publikovana roku 2004. Metoda je zalozend na rozpoznavani mnozstvi
jednoznacné urcitelnych ¢asti (klicovych bodu), které vedou k tspésnému rozpo-
znani objektu. Tyto jednoznacné urcitelné casti se oznacuji jako Image Features.
Kazda z Image Features je popsana vektorem o velikosti 128 hodnot, které jasné
identifikuji dany Image Features v ramci rozpoznavaného obrazu. Jelikoz je tato
metoda nachylna na sum a zmény jasu ¢i rizné velké obrazy nebo jinak pootocené,
je pottebné, aby funkce, které hledaji potiebné Image Features a vytvari z nich
deskriptory v obraze, byly vii¢i tomuto odolné. Také musi zarucit, aby nalezené
Image Features odlisily dané objekty od sebe.(Kolomaznik, 2014)

Drive nez zacne proces hledani Image Features, je potifeba dany obraz poupra-
vit, abychom zamezili velké narocnosti na paméf pocitace. Musi se pouzit filtr pro
zobrazeni obrazu ve stupnich sedi. Postup hledani klicovych deskriptort je v jedno-
duchosti znazornén zde:
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1. Detekovani extrému v scale-space - Nacteni obrazu ve stupnich Sedi a néasledné
nalezeni vsech hledanych bodi.

2. Zpresnéni polohy klicového bodu - Pro kazdy bod se uréi metitko, jeho umisténi
a overi se jeho stabilita.

3. Prirazeni orientace klicovym bodim - Pro kazdou lokaci bodt se uréi jeji smér.
Kazdy bod muze nabyvat jednoho nebo vice smért.

4. Sestaveni deskriptort klicovych bodt - Pro vSechny nalezené bodt se dopodi-
tavaji popisné vektory jejich okoli.

Detekovani extrému v scale-space
V prvnim kroku zpracovani obrazu se pouziva filtr Scale-space, abychom detekovali
vhodné features. Je potteba nalézt takové features, které lze detekovat opakované a
nezavisle na méfitku, thlu pohledu a intenzité svétla v obraze. Vhodnd mista (body)
jsou nalezend maxima v derivacnim obraze D(x,y,0), ktery se ziskava metodou DOG
(Difference-of-Gaussian). Tato metoda je pro aproximace derivace v obraze pomoci
rozdilu dvou Gaussové rozostrenych obrazi.

Pouzije se tedy Gaussovo rozmazavani na vytvorenou posloupnost obrazi (ok-
tava). Z posloupnosti k obrazu se vytvori postupné k-1 rozdilovych obrazi DOG.
Poté, co se dokon¢i zpracovani jedné oktavy, prejde se na dalsi. Tento cyklus se
opakuje do té doby nez se dosdhne rozumné velikosti obrazu. Zrychlit vypocet al-
goritmu lze tim, Ze prvni obraz nové oktavy lze odvodit z predchozi oktavy a jejich
poslednich dvou obrazu. Celé toto zpracovani obrazu pomoci Gausova rozmazavani
je vidét na obréazku 8.(Kolomaznik, 2014)

e 4
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Obrazek 8: Metoda SIFT - znazornéni oktav (Introduction to SIFT, 2015).

Déle je potfeba nalézt lokdlni maxima a minima v D(x,y,0). Kazdy takovy
bod se srovnava s jeho osmi sousedy v aktualnim snimku. Srovnava se také s de-
viti sousedy, kteri se nachazeji ve stejné oktavé, ale pred a po aktualnim snimku.
Srovnavany bod je vybran jen tehdy, pokud je vétsi nebo mensi nez vsech jeho 26
sousedti. (Kolomaznik, 2014)
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Obrazek 9: Metoda SIFT - hledani lokalniho maxima (Introduction to SIFT, 2015).

Zptresnéni polohy klicového bodu
Jakmile jsou lokalizovany potenciondlni klicové body, musi se z nich ziskat presné;jsi
vysledky. Zkouma se jejich okoli, zda rozdil mezi jeho hodnotou a okolnimi hodno-
tami sousedl je velky. Odstrani se timto krokem body, které jsou malo kontrastni
¢i body nachylné na sum. Také je vhodné odstranit body nachézejici se na hranach,
jelikoz tyto body jsou spatné lokalizovatelné.

Ptvodné byla pozice features povazovana za pixel. Pozdéji se zacaly po-
zice features vypocitavat na subpixelovou presnost pomoci prolozeni bodu a jeho
okoli 3D kvadratickou funkci. Poloha této features je ur¢ena pomoci minima této
funkce.(Kolomaznik, 2014)

Prirazeni orientace klicovym bodim
V dalsim kroku je potreba pridat kazdému vzorku klicového bodu histogram ob-
sahujici smér a velikost. Jelikoz tyto hodnoty jsou vyuzity ve vypoctu vyslednych
deskriptorii, je zaruceno, ze tyto deskriptory budou invariantni vici natoceni i vaci
velikosti.(Kolomaznik, 2014)

Vypocet probiha pfi rozostteném obrazu a prvni derivace se spocita v osach x
a y(d,,d,). Vypocet velikosti pro kazdou features:

mla.y) = /&2 + &

Vypocet orientace pro kazdou features:

Q(z,y) = arctand;d;
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Sestaveni deskriptora klicovych bodt
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Obrazek 10: Metoda SIFT - vypocet keypoint descriptoru

Je vytvoren deskriptor klicovych bodt. Okolo klicového bodu je prifazeno 16 x
16 sousedti. Ty jsou rozdéleny do 16 dil¢ich blokti o velikosti 4x4, viz obrazek 10. Pro
kazdy podblok je vytvoreno 8 orientovanych histogramii. Celkem je k dispozici tedy
128 hodnot. Ty jsou prezentovany jako vektor pro vytvoreni klicovych deskriptori.
Kromé toho bylo provedeno i opatieni, aby byly omezeny tc¢inky osvétleni a rotace
na vysledny deskriptor. Toho se dosdhne normalizaci vektoru na jednotkovou délku,
kterou se pravé zména jasu a kontrastu v okoli potlaci.(Introduction to SIFT, 2015)

Porovnavani klicovych bodua

Poslednim krokem je porovnavani klicovych bodi mezi objekty. Klicové body mezi
dvémi objekty jsou porovnavany pomoci jejich deskriptort ulozenych v databazi. Pro
hledani nejlepsich kandidati na shodu mezi objekty se pouziva metrika euklidovské
vzdalenosti. V nékterych pripadech se mize stat, ze shoda mezi dvémi deskriptory
je moc blizko, mtize nastat vlivem ruseni ¢i jinych divodi. V tom pripadé se vezme
druhy nejblizsi deskriptor. Jestlize tento druhy deskriptor neni vyrazné vzdaleny od
prvniho deskriptoru, je nalezené shoda neplatna. Timto mechanismem eliminace je
omezeno mnozstvi nalezenych shod (az 90 %), které jsou neplatné. V pripadé, kdy
se timto zptisobem identifikuji alespon tri features, mizeme mluvit o silném dikazu
ptitomnosti objektu ve zkoumaném obraze.(Introduction to SIFT, 2015)
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Obrazek 11: Metoda SIFT (General introduction to SIFTpyOCL.,2014).
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2.3.4 SUREF - Speeded-Up Robust Features

Metoda SURF byla predstavena v roce 2006 a jejim hlavnim zamérem bylo zkoun-
struovat vypocetné rychly a stabilni deskriptor pro praci v realném case. Inspiraci
byla metoda SIFT, ktera vykazovala velice dobré vysledky, ale byla pomala. Zrych-
leni metody SURF oproti metodé SIFT bylo dosazeno v oblasti sestaveni métitkove
nezavislé reprezentace obrazu (scale-space) a v redukei velikosti vyslednych deskrip-
tort. (Hriz, 2015)

Detekce klicovych bodu
SIFT scale-space je aproximovan rozdily Gaussovych funkei. Jelikoz tyto funkce maji
velké odezvy i v okoli hran obrazu, je nutné tyto body odebrat z mnoziny klicovych
bodt pomoci determinantu Hessianovy matice. Rychly vypocet determinantu je pro-
vadén pomoci integralniho obrazu.(Hriz, 2015)

Integralni obraz
Je to struktura vybudovand nad vstupnim obrazem umoznujici rychly vypocet
souctu hodnot, které jsou uvnitt libovolné obdélnikové oblasti vstupniho obrazu.
Tento soucet mize byt vyjadien:

i<z i<y

[Z(x>y):ZZ[<i7j) (1)

1=0 =0

I(i,j) - vstupni obraz

Is~(x,y) - integralni obraz

Pak lze soucet hodnot obdélnikového regionu uvniti vstupniho obrazu dosazenim
hodnot vypocitat pomoci vzorce:

Y =A-B-C+D (2)

>~ - hledany soucet
A, B, C, D - hodnoty integralniho obrazu v danych soutadnicich podle obrazku 12.

_________ Q‘ :B
_________ c_‘ A

Obrazek 12: Metoda SURF - Vypocet souc¢tu hodnot v obdélnikovém regionu
pomoci integralniho obrazu (Hruz, 2015).
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Hessianova matice
Hessianova matice bodu (x,y) s méfitkem o je definovana:

N Leo(z,y,0) ny(ﬂf,y,d)
Hw,y.0) = Lyo(2,y,0) Lyy(z,y,0) ®)

L..(z,y,0) - hodnota druhé parcidlni derivace podle x konvoluce vstupniho
obrazu I(x,y) s Gaussovou funkci G(z,y, o) a méritkem o v bodé (x,y)

Hessianova matice v metodé SURF pouziva pro vypocet prvki obdélnikové
funkce, které aproximuji druhou derivaci v diskrétni formé. Jedna se o konvoluci
obrazu s filtry, coz je zndzornéno na obrazku 13. Implementace integralniho obrazu
umoznuje velice rychlé vypocitani odezvy na dané obdélnikové filtry, coz lze vidét
opét z obrazku 13. (Hriz, 2015)

1

1#1
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Obrazek 13: Metoda SURF - Aproximace druhé derivace gaussovy funkce podle osy
X, osy y a xy (Hruz, 2015).
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Filtry na obrazku maji velikost 9 x pixeli. Tyto filtry odpovidaji nejmensimu
moznému uvazovanému méritku béhem sestavovani scale-space metody SURF. Ob-
razy, které vzniknou filtraci jsou oznacovany D,,, D,, a Dy, a determinant Hesianu
se vypocte pomoci vzorce:

Det(Haproa:) = Dy Dy — (way)2) (4)

Abychom mohli mit pro vsechny méritka konstantni vahu w, odezvy na obdélnikové
filtry jsou normalizovany vzhledem ke své velikosti. Pro nejpresnéjsi aproximaci
Gaussova jadra je pouzita vaha w a je stanovena na hodnotu 0,9. (Hrtz, 2015)

Scale-space

Pti hledani klicovych bodt je diilezité, aby byly nalezeny i pti zméné méritka obrazu.
Je tedy nutné, aby se takovéto body hledaly uvnitt méritkové nezavislé reprezen-
tace. Proto se v této metodé scale-space konstruuje postupné z jednotlivych obrazt
vzniklych filtraci. Jelikoz se implementuje integralni obraz, je slozitost konstantni a
nedochazi k narustu vypocetni slozitosti. Proto ve scale-space vétsich méritek dosa-
huje konvoluci vstupniho obrazu s filtra¢nim jadrem zvysujicich se rozmeéri. Jelikoz
se v této metodé kaskadovité negeneruji scale-space, je tato metoda rychlejsi nez me-
toda SIFT. Obraz také neni potifeba podvzorkovavat a nedochazi k aliasingu.(Hrz,
2015)
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Obrazek 14: Metoda SURF - Konstrukce scale-space (Hriz, 2015).

Scale-space se déli na nékolik oktav. Zaklad prvni oktavy je obraz, ktery vznikne
aplikaci filtrac¢nich jader, které maji rozmér 9 x 9. V pripadé zvétsujiciho se méritka
filtracniho jadra se jejich rozmér zvétsuje na hodnoty 15 x 15, 21 x 21 a 27 x 27.
U tohoto méritka se splnuje podminka, aby nejvyssi vrstva byla dvojnasobné vétsi
nez vrstva prvni. Ly se oznacuje krok, o ktery jednotlivé jadra nartstaji. Tento krok
byl stanoven na % velikosti zdkladniho jadra. Potom plati, ze [y = 6. (Hriz, 2015)

Aby byla vytvorena nasledujici oktava, je pro to dulezitd druha vrstva pred-
chozi oktavy. Zaroven pri sestavovani této oktavy je dilezity i krok [y z predeslé
oktavy, ktery se zdvojnasobi. Druha oktava je vytvorena odezvami filtracniho jadra
o velikosti 15 x 15, 27 x 27,39 x 39 a 51 x 51. Hodnota [y je pak [ =2 x 6 = 12.

[27]51 | 75] 99|
115 [27 | 39| 51|

oktava

9 |15 ] 21|27

Zmena mefitka s

Obréazek 15: Metoda SURF - zména métitka (Hraz, 2015).

7 odezev na filtraci je postupné vypocitana hodnota determinantu Hessianovy
matice, ktera je dilezita pro detekci klicovych bodii. Z téchto hodnot determinantu
ziskdme obraz Hpe(z,y,0). Tyto obrazy predstavuji vyslednou méfitkové nezavis-
lou reprezentaci vstupniho obrazu. V této reprezentaci jsou pak lokalizovany klicové
body.(Hruz, 2015)

Detekce maxim uvnitfr scale-space
Klicové body jsou detekovany jako maxima ve scale-space, které se hledaji stej-
nym zpusobem jako v metodé SIFT. Body se tedy porovnavaji se svymi 26 sousedy
v rdmci scale-space (8 sousedu + 18 sousedt z vyssi a nizsi vrstvy). Jestlize ma zkou-
many bod ve svém okoli nejvyssi hodnotu, je povazovan za klicovy bod.(Hriz, 2015)
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Prirazeni orientace klicovym bodtam
Stejné jako u metody SIFT i metoda SURF pridéluje kazdému klicovému bodu
jeho orientaci. Vysledny deskriptor je pak invariantni vuci rotaci. V metodé SIFT
se vyuziva histogram orientaci, v metodé SURF se zkouma odezva Haarové vinky
v kruhovém okoli daného bodu. Kruhové okoli ma stred v klicovém bodé a polomér je
roven 6s, kde s zna¢i méritko vrstvy scale-space, ve kterém se klicovy bod nachézi.
Aby bylo umoznéno zapojeni integralniho obrazu do procesu vypocétu odezvy, je
Haarova vlnka aproximovana obdélnikovymi filtry ve sméru osy x i y. Tyto filtry
jsou méfitkove zavislé na velikosti 4s x 4s.(Hruz, 2015)

D, a d, jsou oznacovany vysledky konvoluce obrazu s Haarovou vinkou. Tyto
odezvy jsou vazZeny koeficienty Gaussova kruhového okna. Vazené hodnoty d, a d,
se zakresli do souradnicového systému a vyslednd orientace klicového bodu se urci
jejich souctem v ramci vysece, ktera pokryva n3 prostoru. Ve vysecich poté vzniknou
vektory definované > d, a > d, a vysec. V této vyseci se nachazi nejvétsi z vektori,
ktery predstavuje orientaci klicového bodu.(Hriz, 2015)

Obrazek 16: Metoda SURF - Haarova vinka.(Hriz, 2015)

Sestaveni deskriptora klicovych bodt
Pro sestaveni deskriptoru klicovych bodl se prvné vytvori c¢tvercové oblasti kolem
klicového bodu. Tyto oblasti se stifedem v klicovém bodé jsou natoceny podle ori-
entace daného klicového bodu a jeji délka hrany je 20s. Ctvercové oblasti se dale
rozdéluji na 4 times 4 podoblasti. Pro kazdou oblast se urcuje pét pravidelné roz-
misténych bodi, pro které se vypocitava odezva na Haarovu vinku v obou osach
(x,y). Stejné jako v predchozim kroku se i zde odezvy pétice bodu ziskavaji apli-
kaci obdélnikovych filtri. Jediny rozdil je v tom, ze rozmér fitracnich jader je 2s
X 2s a nemuze se vyuzivat integralni obraz. Opét jsou odezvy oznaceny jako d, a
d, a také jsou vazeny koeficienty Gaussova kruhového okna pro zlepseni vysledného
deskriptoru.(Hriz, 2015)

V kazdé podoblasti se spocitaji > d, a > d, a pro odolnost deskriptoru
na zmény osvétleni v obraze jsou vypoditiny i absolutni hodnoty Y |d.| a
> |d,. Pro kazdou podoblast v okoli klicového bodu se vytvoii vektor v =
(O dy, > dy, > |de|, > |dy]). Vysledny deskriptor se skldda z takovychto vektoru
pro vSech 16 podoblasti. Okoli klicového bodu se popisuje 64 biny (16 podoblasti x
4-prvkovy vektor v).(Hriz, 2015)
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Obréazek 17: Metoda SURF - Urceni orientace, nejvétsi vektor lezi ve vyseci (zlutd
barva), kterd urc¢uje vyslednou orientaci klicového bodu (Hruz, 2015).

Obrazek 18: Metoda SURF - Vlevo je odezva na Haarovu vinku v okoli klicového
bodu dle orientace a napravo vysledny deskriptor (Hriz, 2015).

2.4 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou matematické modely. Tyto neuronové sité jsou zalozeny na
biologické neuronové siti. Zakladni prvek neuronové sité je neuron, ktery ma zakladni
vlastnost ucit se. Znalost je ukladana pomoci vah jednotlivych vazeb. Neuronové sité
jsou vyuzitelné v pripadé, ze nejsme schopni popsat matematické vztahy v daném
procesu. Muzeme je také vyuzit, pokud matematicky model sestavime a zaroven je
reseni tohoto matematického modelu slozité.

Dynamika neuronové sité se déli do tii skupin. Prvni skupina je organizacni,
kde je topologie sité. Dalsi je adaptivni, tam se neuronova sit uci a posledni skupina
je aktivni, kde se sit vybavuje. (Macecek, 2013)

V praxi se neuronové sité pouzivaji vsude tam, kde nevadi mala nepresnost,
jelikoz uspésnost neuronovych siti je 95 %. Nesmi vadit ani ndro¢nost algoritmu ze
strany financéni (hardware) a ¢asové (nutnost rychlého rozhodnuti). Vyuziti neuro-
novych siti muzeme rozdélit do nékolika oblasti:(Olej, 2010)
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1. problémy aproximace funkci,

2. klasifikace do trid, klasifikace situaci,

Bl

feseni predikénich problému (vyvoj cen akcii, zmény kurzu, optimalizace rezer-
vace jizdenek, predikce pocasi),

problémy Fizeni procesti,
transformace a analyza signalu,

rozpoznavani a pripadné rekonstrukce obrazci (zkoumdni otiski, pospisi),

N ove

asociacni problémy, simulace paméti

2.4.1 Neuron

Neuron je zakladni jednotka neuronové sité. Neuron ma n vstupil xi, s, ..., T,.
Kazdy vstup je ohodnocen synaptickou vahou w, ktera reprezentuje citlivost, s jakou
vstup pusobi na vystup. Vahy mohou byt kladné ¢i zdporné. Kazdy neuron ma svou
prahovou hodnotu © | ktera urcuje, kdy je neuron aktivni a kdy pasivni. Pokud je
hodnota vstupu neuronu nizsi nez prahova hodnota, na vystupu signal neuronu je
odpovidajici pasivnimu stavu. Pokud se prahova hodnota neuronu prekroci, stane
se neuron aktivni a vystup neuronu roste az do uréité maximélni hodnoty. Tato
maximélni hodnota je ddna oborem hodnot aktivaéni funkce f. (Olej, 2010)

V neuronové siti nejsou jenom prahy, které byly znazornény vyse, ale kazdy
neuron ma jeden zvlastni prah s vahou wy, kterému je prirazena hodnota 1. Pak
prispévek vsSech vstupii do neuronu je oznacen jako u a pro linearni bazové funkce

plati vzorec:
n
U = wqy + E W;T;
i=1

Nelinearni aktivacni funkce f pak ma vstup, ktery se sklada z prispévkiu vsech vstupti

295477

u”a vystup této funkce je vystup neuronu:

Yy = fa(u)

Déle se mohou pouzivat jako aktivacni funkce jiné nelinearni funkce, které maji ta-
kovou vlastnost, ze v okoli prahové hodnoty se blizi jednotkovému skoku. (Ondracek,
2006)

2.4.2 Struktura neuronové sité

Struktura neuronové sité urcuje, jaky je pocet neuront a jejich vzajemné propojeni.
Jsou rozlisovany neurony vstupni, skryté a vystupni. Stav neuronové sité urcuji
stavy neuronu a jejich synaptické vahy vsech spojeni urcuji konfiguraci neuronové
sité. Rozlisuji se dva typy neuronovych siti, a to dopfedné a rekurentni. Dopredna
neuronova sit je takova, kde se signdl Sit{ jen jednim smérem, dopredu. (Olej, 2010)
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U rekurentnich neuronovych siti se signal sifi v kruhu, jelikoz skupina neuront
je zapojena do kruhu. Synapse téchto siti jsou orientovany riznymi sméry a neu-
ron muze byt soucasné jak vstupni, tak vystupni. Rekurentnich neuronovych siti
vyuziva tehdy, pokud pouziti dopfedné neuronové sité nebylo efektivni ¢i nebylo
uspésné. Tyto sité jsou zaroven dynamicky slozitéjsi nez dopfedné neuronové sité.
Uceni téchto siti je mozné jak s ucitelem, tak bez ucitele. Nejjednodussi zastupce
rekurentnich neuronovych siti uceni s uc¢itelem jsou Hopfieldovy sité, o nichz se pise
v kapitole 2.5. (Olej, 2010)

2.4.3 Uceni neuronové sité

Uceni neuronovych siti se déli do dvou skupin. Uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

V pripadé uceni s ucitelem se rozhodovaci pravidlo uc¢i na zakladé trénovaci
mnoziny, kterda poskytuje spravnou informaci o pozadovaném vystupu neuronové
sité. Tato trénovaci mnozina ma dvojice prvki, kde jsou vstupy a jejich ocekavané
vystupy. Mnozina vsech téchto hodnot predstavuje spravnou ¢ast chovani systému.
Mnozina vsech dostupnych dat neni jen v trénovaci mnoziné, ale data jsou rozdélena
na trénovaci a testovaci mnozinu. Pomér prvki v testovaci mnoziné a trénovaci
mnoziné je priblizné 70 - 80 % dat v trénovacé mnoziné a zbytek v testovaci mnoziné.
Nékdy je mozné mit data rozdélena na tii ¢asti, tou treti je validacni mmnozina.
Priubézné se periodicky vyhodnocuje chyba (energie) jak na trénovaci mnoziné, tak
na tréninkové mnoziné a pokud tato hodnota validace néjakou dobu neklesa, je
adaptace zastavena. (Ueni s ucitelem, 2016)

Vypocet chybové funkce:

m

By = [ik(t) — yil*, (Olej, 2010)
k=1

t - cas,

m - pocet vzorl trénovaci mnoziny

k - poradové ¢islo vzoru trénovaci mnoziny

Y - pozadované hodnoty na vystupu z neuronové sité

Uk (t) - skutecné hodnoty vystupu z neuronové sité
Uceni probiha v nékolika krocich (Kacenka, 1998):

o - Inicializace vah na malé ndhodné hodnoty
o - predlozeni mnoziny vstupu a jejich odpovidajicich vystupt

e - vypocet aktualniho vystupu

uprava vah v pripadé, ze vystup se lisi od oc¢ekdvaného vystupu

» - ukonceni nebo opakovani od kroku 2 v pripadé, ze vysledek neni ten, ktery je
ocekavan
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Uceni s ucitelem se vyuziva naptiklad u linedrni neuronové sité, dopredné neu-
ronoveé sité, radidlni bazové funkce, pravdépodobnostni neuronové sité, prediktivni
adaptivni rezonanéni teorie a jiné.(Olej, 2010)

Uceni bez ucitele se pouzije vsude tam, kde nemame k dispozici zadnou tréno-
vaci mnozinu, a proto nemiizeme predat informace uciteli. Pouziva se pro analyzu
dat. Pozorovana data se vysvétluji pomoci matematického modelu bud se statistic-
kym pristupem, coz je uceni statistického modelu z dat. Druhy pristup je determi-
nisticky, kde se uci podle jinych mér podobnosti dat, napiiklad podle vzdalenosti.
U uceni bez ucitele se tedy pouziva misto trénovaci mnoziny vystup z klasifikatoru.
Uceni bez ucitele je dilezité, pokud neni predem znama klasifikace dat a pokud by
klasifikace dat ¢lovékem byla finan¢éné narocna. (Hlavac, Uceni bez ucitele, 2016)

Uceni bez ucitele je u neuronovych siti zalozeno na schopnosti rozeznat ve vstu-
pech stejné nebo podobné vlastnosti a tridit je do skupin podle danych vlastnosti.
Podobné vlastnosti se sdruzuji do map ¢i shlukti. Algoritmus uceni nemé zadnou
informaci o tom, jak by mél vypadat pozadovany vystup neuront. Neuronové siti
se poskytuji jen vstupni hodnoty. Princip tohoto algoritmu je vypocet vzdalenosti
mezi vzory a aktudlnimi hodnotami. Hledaji se minimalni vzdalenosti mezi témito
vzory. (Olej, 2010)

Uceni bez ucitele se vyuziva naptiklad u asociativni paméti, Kohonenovy samo-
organizujici se mapy, adaptivni rezonané¢ni teorie a jinych.(Olej, 2010)

2.5 Hopfildova sit

e

Obréazek 19: Umélé neurony pouzité v Hopfieldové siti.

Hopfieldova sit ma strukturu sité takovou, ze kazdy neuron je vzajemné pro-
pojeny s kazdym jinym neuronem. Je to jednovrstva, rekurzivni a binarni sit. Ho-
pfieldovou sif je mozno pouzit jako asociativni pamét ¢i k TeSeni optimalizacnich
problémii. Hopfieldova sit s asociativni paméti se vyuziva pro obrazovy vstup. Vyu-
zitelnost Hopfieldovy sité neni pro spojité vstupy, jelikoz jsou jednotlivym pixeltim
obrazu pfifazovany binarni hodnoty. (Snorek, 2002)
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2.5.1 Usporadani Hopfieldovy sité

Hopfieldova sif se sklada z tolika neuront, kolik méa vstupu. U obrazku to znamena,
ze kazdému pixelu odpovida jeden neuron. Vsechny neurony jsou do sité pripojeny
pouze jednim vstupem. Vystup kazdého neuronu vede do vSech dalsich neurontii
pomoci synaptické vahy w;;, a timto se vytvari zpétnovazebni smycky. Takto vznika
symetricka sit, kterda ma diagonalné symetrickou matici vah. Vahy jsou totiz v obou
smérech stejné (w;; = wj;). Na vstupy neuronti se nepiivadi jejich vlastni vystup
(¢ 4). Hodnoty vah na diagonéle jsou nulové.

U Hopfieldovy sité je prah € nulovy a aktivacni funkce se neposouva. Vsechny
signaly (vstupni, stavové, vystupni) maji bindrni hodnoty. Pouzivaji se bud hod-
noty 1 nebo 0 nebo bipolarni hodnoty +1 a -1. Jakmile do neuronu pfijdou vstupni
signaly, provede se jejich vazeny soucet a jejich vysledek se pouzije pro aktivacni
funkci. Vystupem z daného neuronu je poté hodnota aktivacni funkce. Jelikoz vy-
stupy se privadéji na vstupy ostatnich neuront, je potfeba, aby se dodrzely pravidla
o hodnotach jak aktivacni funkce, tak signali, a proto zase musi nabyvat binarnich
hodnot. (Snorek, 2002)

Jelikoz Hopfieldova sif patii mezi asociativni paméti, jejim vystupem je primo
nalezeny vzor, ktery odpovida predloznému vzoru. V pripadé, ze bychom chtéli Ho-
pfieldovu sit pouzit jako klasifikdtor, museli bychom pridat jesté jednu vrstvu, kterd
by fesila klasifikaci. (Snorek, 2002)

2.5.2 Uceni a vybavovani Hopfieldovy sité

Uceni Hopfieldovy sité probiha algoritmem, ktery je uveden pod timto odstavcem.
Pro kazdy vstupni obraz (vzor) se vytvori matice o rozméru N x N, kde N je pocet
vstupt (pixel). Vynésobenim i-tého a j-tého vstupu (tzn. metoda nésobeni kazdy
s kazdym) se vytvareji jednotlivé prvky matice. V piipadé, ze jsou vstupy stejné
(i = j), hodnota tohoto pixelu je nulova. Timto procesem se vytvori symetrickd
matice s hodnotami obsahujici 0 a 1 v pripadé binarni reprezentace ¢i s hodnotami
-1 a 1 v pripadé bipolarni reprezentace a na hlavni diagonale jsou pouze nulové
hodnoty. Potfebna vyslednd matice vah vznikne souc¢tem vSech vstupnich matic
danych vzort.(Snorek, 2002)
Postup uceni Hopfieldovy sité (Snorek, 2002):

o Nastaveni vah podle vstupnich vzort
w = | 2w, proi £ j,
" 0, proi=35,0<4,7 <N -1

w;; - vdha mezi neuronem i a j x; a x; - i-ty (j-ty) prvek s-tého vstupniho vzoru
s hodnotou 0 ¢i 1 (bipolarni +1 a -1)

o Opakovani uciciho se procesu - V pripadé, ze nebyly predlozeny vsechny tré-
novaci vzory, vracime se na krok 1, v opacném pripadé uceni Hopfieldovy sité
ukonéime
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Po nauceni vsech vstupnich vzori lze prejit na vybavovani Hopfieldovy sité.
Hopfieldova sit se od ostatnich umélych neuronovych siti lisi tim, ze uceni probiha
jednorazovym ucenim jednoho vzoru, ale u vybavovani uz je tomu jinak.

Pti ptredlozeni vzoru pro vybavovani se postupné stavy méni, jak je zminéno
v algoritmu vybavovani sité nize. V kazdém kroku se tyto stavy pravdépodobné
zmeéni. Tento algoritmus se opakuje tak dlouho, pokud se hodnota zadného neuronu
nezméni ve dvou krocich za sebou. To znamend, ze nynéjsi a predchazejici stav je
shodny. Tento stav se prohlasi za vystup sité a je shodny s nékterym ze vstupnich
vzoru. Princip porovnavani vzorua u Hopfieldovy sité je zalozen na Hammingove
metrice. Proto jako spravnou odpoved Hopfieldova sit bere ten vzor, ktery ma tuto
metriku nejmensi.(Snorek, 2002)

Vybavovani v Hopfieldové siti (Snorek, 2002):

 Inicializace stavii - nastaveni pocatecnich stavu dle predlozeného vzoru,

i(t) - stav i-tého neuronu v ¢ase t z; - prvek vzoru

o Iterace az do nalezeni odpovédi -
pa(t+1) = f | S wp(t) |,0<i< N -1

Tento krok se provadi do doby, dokud se stavy neuronti neméni. Jinak feceno,
rozdil mezi témito a predchozimi stavy je nulovy. Konecné vystupy neuronu
jsou pfimo jednotlivymi body vystupniho obrazce.

o Opakovani procesu - po nalezeni odpovédi mizeme vlozit novy vzor a cely
postup opakovat

2.5.3 Hebbovo adaptacni pravidlo

Myslenka Hebbova adaptacniho pravidla je takova, aby vahové hodnoty, které jsou
na spojeni mezi dvéma neurony a jsou soucasné ve stavu on ¢i off narustaly. Pokud
tato spojeni mezi neurony nejsou soucasné ve stavu on ¢i off, budou tyto vahové
hodnoty klesat. Jak lze vidét, zména synaptické vahy je zavisld na souhlasné akti-
vité spojenych dvou neuronti, tedy soucinu jejich stavil. Zména vahové hodnoty na
spojeni mezi dvéma neurony (u;,u;) je dana vztahem:

Aw;j = a* y; x yj,

« - koeficient ucéeni
Yi, yj - stavy neuronil u; a u;
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Neuronové sité s asociativni paméti maji vahové hodnoty determinovany tak,
aby si mohly zapamatovat mnozinu asociovanych vzoru. VSechny asociace jsou tvo-
feny parem slozenym ze vstupniho a vystupniho vektoru. Pro asociované neuronové
sité lze vahové hodnoty na danych spojich nalézt pomoci Hebbova adaptac¢niho pra-
vidla. Lze tedy Tici, Ze zména synaptické vahy spojeni mezi dvéma neurony je zavisla
na souhlasné aktivité, tedy soucinu stavii mezi dvéma neurony. Opacna aktivita tuto
vazbu mezi dvémi neurony oslabuje. Mtze nastat i to, Ze jsou vstupni vzory orto-
gonalni a dochazi k jejich vzajemnému ruseni a tudiz tato sit se neni schopna tato
spojeni nauéit. (Volna, 2014)

2.5.4 Vlastnosti Hopfieldovy sité

V pripadé pouziti Hopfieldovy sité jako asociativni paméti jsou dvé hlavni omezeni.
Prvnim omezenim je pocet vzorti pro uceni, ktery je pomérné maly. V pripadé na-
uceni sité na vétsi mnozstvi vzorl, muze sit konvergovat k néjakému tplné jinému
obrazci, ktery neni mezi vzory. Pro zamezeni tomuto stavu je nutné si spocitat, aby
pocet vzoru byl mensi nez 15 % bodu vstupniho obrazu. Napiiklad, pokud budeme
mit 10 vzor, musi mit kazdy vzor alespon 67 bodl. Pro lepsi nazornost a jistotu
radéji 70 bodi. Poté kazdy vstupni obraz muze mit naptiklad velikost 7 x 10 pi-
xelli. Vahova matice bude o velikosti 70 tzmes 70 a bude obsahovat 4900 vah. Druhé
omezeni pro Hopfieldovou sif je, ze 1ze pracovat pouze se vstupnimi vzory, které si
nejsou moc podobné. (Snorek, 2002)

Jednou z hlavnich nevyhod Hopfieldovy sité je naro¢nost na pamét. Tento narok
nartista kvadraticky s poc¢tem vstupii. Dalsi nevyhodou je, Ze tato sif neni odolna
vii¢i natoceni ¢i posunuti vstupniho obrazu. Pokud neni vstup naprosto stejné umis-
tén (posun i natoceni), Hopfieldova sit jej nejspiSe nerozpozna.

Jednou z hlavnich vyhod Hopfieldovy sité je automatické nauceni inverznich
vzori k naucenym vzortim. V pripadé, ze bychom dali na vstup Hopfieldovy sité
inverzni obraz, po nékolika opakovanich dostaneme odpovidajici vzor. (Snorek, 2002)

2.6 Vicevrstva neuronova sit

U vicevrstvé neuronové sité se musi zdiraznit, Ze je dopredna, tudiz signal jde pouze
jednim smérem a vylucuji se cykly. Neurony jsou v téchto sitich uspordadany do
vrstev. (Maly, 2007)

Vystup kazdého neuronu v dané vrstvé je privaidén na vstupy vSech neuronii
nasledujici vrstvy. Jsou to takzvané spoje mezi neurony, tedy orientované Cary spo-
jujici neurony v dané vrstvé s neurony v nasledujici vrstvé. Synaptickd vaha w;;
asociuje spoj neuronu i v dané vrstvé s neuronem j v nasledujici vrstve.
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Potencial neuronu j se pocita:

&= wsyi, (Mal,2007)

=0

n - pocet neuroni v predchazejici vrstve
Yo - jednickovy vstup zvdzeny wjo
y; - vystupni hodnoty neuront v predchazejici vrstvé

Neurony jsou rozdéleny v ramci sité na vstupni, skryté a vystupni. Vstupni
neurony slouzi pouze pro vstupni signal do sité. Hodnoty neuronti se inicializuji
hodnotami slozek vstupniho signalu a nepodili se na vypoctu. Skryté neurony slouzi
pro prenos a transformaci ptivodniho signalu, ktery se naposledy zpracuje vystup-
nimi neurony. Vystupni hodnoty vystupnich neuronii reprezentuji vysledek vypoctu
neuronové sité. (Maly, 2007) Ukazka vicevrstvé neuronové sité je na obrazku 20.

Vatupnf Skrytd  V¥stupnt
vrstva vrstva vrstva

Obrazek 20: Vicevrstva neuronova sit (Bila, 1995).

Specialni pripad vicevrstvé sité je sit jednovrstva, kde jsou jen vstupni a vy-
stupni neurony. Ve skutecnosti se jedna o dvé vrstvy, ale mluvi se o ni jako o jed-
novrstvé, jelikoz vstupni vrstva se v tomto kontextu vypousti, protoze se nejedna
o plnohodnotné neurony. Tyto neurony nevypocitavaji zadny vystup, ale jsou to
pouze vstupni data. Obecné fec¢eno, pokud mluvime o m-vrsvé siti, ve skutecnosti
mluvime o siti, kterd ma m+ 1 vrstev. Schématické oznaceni této sité udava celkovy
pocet vrstev a pocet neuront v nich a vstupni vrstva se nevynechava. Trivrstva sif
je zndzornéna schématickym oznacenim 3-4-3-2. (Maly, 2007)
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2.6.1 Uceni vicevrstvé neuronové sité

Nejcastéji se vyuziva uceni s trénovaci mnozinou, kde ma mnozina dané vstupni
vzory a jejich ocekdvané vystupy. Ucici algoritmy vicevrstvych neuronovych siti se
snazi minimalizovat globalni chyby odezvy neuronové sité na jednotlivé vzory z tré-
novacé mnoziny. Mezi algoritmy pattici k uceni vicevrstné neuronové sité pro ceni
jednotlivych neuront patti napriklad od Rosenblatta Perceptron learning algorithm
nebo Gallanttav Pocket algorithm. Pro uceni celé sité se pouzivaji algoritmy Back
Propagation, Levenberg-Marquardt ¢i Quick Propagation. (Ondracek, 2006)

2.6.2 Backpropagation

Backpropagation je adaptac¢ni algoritmus zpétného tizeni chyby. Zaroven je nejpo-
uzivanéjsim adaptaénim pravidlem u vicevrstvych neoronovych siti s doprednym
sifenim signalu (ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni vrstvé). Tento algoritmus
se sklada ze tii etap. Prvni etapa je dopredné siteni vstupniho signalu tréninkového
vzoru, druha etapa je zpétné siteni chyby a posledni, tieti etapa je aktualizace vaho-
vych hodnot na spojich mezi neurony. Timto postupem se ziska odezva neuronové
sité na vstupni podnét vybuzenim neuront vstupni vrstvy.(Volna, 2014)

Pro neuronové sité s adaptacni metodou uceni backpropagation musi mit ak-
tivacni funkce néasledujici vlastnosti: funkce musi byt spojita, diferencovatelna, mo-
notonné neklesajici. Proto se velice ¢asto pouziva sigmoida a hyperbolicky tangens
jako aktivacni funkce.

Cely proces s adaptac¢ni metodou backpropagation se opakuje do té doby dokud
neni splnéna podminka ukonceni, tzn. chyba neuronové sité E je prijatelna.(Volna,
2014)
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3 Metodika

K tvorbé softwaru pro tuto diplomovou préaci budou pouzity dva programy. Visual
Studio 2013, ve kterém budu programovat ¢ast pro rozpoznavani minci obrazem.
Modul v tomto programu bude naprogramovan v jazyce C++ a budou vyuzivat i
knihovnu OpenCV. Druhym programem je Control Web 7. Ten pouziji pro ovladani
riznych prvkit modelu tridéni a také pro vytvoreni uzivatelské aplikace. Pro uceni
neuronové sité bude jesté vyuzit program Matlab.

3.1 \Visual Studio

Visual Studio je produkt firmy Microsoft. Je to bohaté vyvojové prostiedi pro rtizné
aplikace, napriklad na mobilni zafizeni s operacnim systémem Windows, Android a
i0S, desktopové aplikace pro operacni systém Windows, moderni webové aplikace a
cloudové sluzby. Jsou zde nastroje pro rizné velké projekty. Podporuje agilni vyvoj
software, coz znamend, ze si mizeme v backlogu nastavovat rtizné tkoly, planovat
sprinty ¢i vytvaret rizné grafy a tidici panely. Dalsi z funkci, kterou tento software
podporuje je verzovani v Git, ktery nejvice vyuzivaji vétsi firmy. Ale lze jej také
vyuzit pro vlastni vyvoj, kde chceme mit znat historii aplikace. V neposledni radé
podporuje i testovaci néastroje, jako napriklad pribézné testovani v DevOps, ale i
jednodussi manualni a prizkumové testovani.(Visual Studio, 2016)

Visual Studio je zpracovan ve vice verzich. Pro software k diplomové praci budu
vyuzivat verzi Profesional 2013, ktera ma skolni licenci.

3.1.1 OpenCV

Ve Visual Studiu je podporovana knihovna OpenCV. Tato knihovna je Sifena s
BSD licenci, coz znamena svobodny software. Lze ji vyuzivat zdarma i pro komercni
ucely. Knihovna ma C++, C, Python a Java rozhrani a podporuje Windows, Linux,
iOS a Android. OpenCV je navrzeno pro vypocetni efektivitu se silnym dirazem
na rychlost béhu aplikace. Do knihovny prispiva vice nez 47 tisic uzivateli. Rozsah
vyuziti knihovny je obrovsky, napriklad pro zpracovani obrazu, moderni robotiku a
jiné aplikace. (OpenCV, 2016)

3.2 Control web

Control web je programovy systém s Sirsim vyuzitim. Firma Moravské pristroje vy-
tvorila tento systém aby nebyl omezen jen na vizualizaci a sbér dat na operatorskych
pracovistich, ale umoznil vytvaret rizné aplikace pro piimé rizeni stroji v redlném
case a umel vytvaret komplexni aplikace v oblasti simulace a modelovani a zpraco-
vani dat v pocitacovych sitich. Tento systém byl navrzen pro fizeni jednotek stroji,
umi propojovat vyrobni technologii s informac¢nim systémem nebo miuze byt vyu-
zit jako datovy server pro webovych klienta. Lze jej také vyuzit pro modelovani a
simulaci riznych procest. (Programovy systém Control Web, 2016)
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Programového systému Control web ma nékolik verzi. Vyvojova verze je ur-
¢ena pro tvorbu a testovani aplikaci, obsahuje okno integrovaného vyvojového pro-
stredi(IDE), ve kterém je aplikace vytvarena. Veskeré zmény, které se déji v grafic-
kém rezimu, se automaticky generuji i do textové podoby aplikace a naopak. Mimo
okna IDE se pri vyvoji vyuzivaji také okna Palety nastroji a Inspektora ptistroji.
Paleta pristroji obsahuje vSechny komponenty, které lze do aplikace pretahnout
mysi. Parametry pristroju lze upravovat pomoci Inspektora pristroji, coz je spe-
cialni okno, které zobrazuje vSechny vlastnosti komponenty. Ve vyvojové verzi lze
upravovat jen soubory .cw. Pred uvedenim do ostrého rezimu je aplikace prelozena
do podoby .cwz. Tento soubor je urcen pro druhou verzi systému Control Web, a
to pro Runtime. Runtime verze se pouziva zejména pro rychlejsi spousténi aplikace,
m& rovnéz mensi naroky na pamét.(Programovy systém Control Web, 2016)

3.3 Matlab

Matlab je vyuzivan mnoha inzenyry a védci pro analyzovani, navrh a néslednou
simulaci systému. Vyuziva se v automobilovych systémech, v meziplanetarni kos-
mické lodi, v sledovacich zdravotnich zafizenich, v inteligentnich rozvodnych sitich
¢i LTE sitich mobilnich operatori. Dalsi vyuziti je pro strojové uceni, zpracovani
signall, zpracovani obrazii, pocitacové vidéni, komunikaci, fizeni designu, robotiku
apod. Matlab m& mnoho grafickych moznosti pro zobrazovani ziskanych dat, a tim
i pro lepsi poznatky z téchto dat pro uzivatele.(MathWorks, 2014)

V mé praci bude Matlab vyuzivan pro uceni vicevrstvé neuronové sité. Rozhodla
jsem se pro jeho vyuziti, protoze jsou jeho funkce optimalizované, a tim zarucuji
rychlejsi chod aplikace. Vysledky z vicevrstvé neuronové sité budu pak zpracovavat
v jazyce C++.

3.4 Snimaci kamera

Pro sniméani minci bude vyuzita kamera Microsoft LifeCam Studio s FullHD. Tato
webova kamera méa snimac¢ s vysokym rozliSenim 1080p, a tim zarucuje kvalitni
videa. Precizni sklenény Sirokotthly objektiv umozni natacet videa s velkou presnosti.
Kamera mé technologii TrueColor, ktera prinasi jasnd a barevna videa za vsech
svetelnych podminek. A dale i technologii ClearFrame, ktera zajistuje plynuly a
detailni obraz. Kamera rovnéz obsahuje kvalitni mikrofon pro pfenos audia, ale to
v mé préaci vyuzito nebude.(Hardware: LifeCam Studio, 2016)
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Obréazek 21: Webova kamera Microsoft LifeCam Studio (Hardware: LifeCam Studio,
2016)

3.5 Datalab 10

Datalab IO je prumyslové vstupné/vystupni jednotka nové generace urcéend pro spo-
lupraci s pocitacem. Pro pocitac¢ zprostredkovava méreni i nastavovani veli¢in. Da-
talab je k dispozici s komunika¢nim rozhranim USB, sitovym rozhranim Ethernet
nebo sériovym rozhranim RS-485. Koncepce jednotek je modularni. Kazda jednotka
ma 1, 2 nebo 4 pozice pro specialni moduly k vyuziti dle potfeb aplikace. Tyto pozice
lze kombinované zaplnit moduly napriklad pro 8 logickych vstupt s moduly pro 8 lo-
gickych vystupi s relé nebo vystupnimi tranzistory s otevienym kolektorem. Mohou
se také pouzit ¢itacové moduly, moduly pro teplomérna c¢idla anebo kombinované
moduly, které obsahuji napiiklad digitalni vstupy a vystupy na jediném modulu. V
pripadé, zZe je potieba vyuzit vice moduli nez jednotka dovoluje, je umoznéno vyuzit
najednou vice jednotek k pocitaci.(Modularni systém priamyslovych vstupi/vystupt
DataLab 10, 2009)

Datalab 1Q° ETH .

=%

Obrézek 22: Jednotka Datalab IO (Modularni systém pramyslovych vstupt/vystupt
DataLab 10, 2009)
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4 Prakticka cast

V praktické ¢asti této prace je popsan prubéh jejiho vytvareni. Neékolik kapitol se
vztahuje k hardwarové casti, kde je napriklad fesen krokovy motorek a jeho driver.
V dalsi ¢asti jsou popsany tpravy aplikace vyvijené v Control webu. Velka c¢ast této
kapitoly spada pod rozpoznavani obrazu, kde je popsana implementace vybranych
metod a také jejich vysledky.

4.1 Seznam rozpoznavanych mén

V této praci jsem se rozhodla vyuzit vSechny mény, které nabizi ke sméné Ceska
narodni banka. Jednd se o 32 riiznych mén z celého svéta. Seznam téchto mén je
uveden v tabulce niZe, seznam vsech minci v téchto ménéch i s jejich rozméry je
popsan v ptiloze 6.

Ména Zkratka| Ména Zkratka
Americky dolar | USD Jihoafricky rand ZAR
Australsky dolar |AUD Jihokorejsky won KRW
Brazilsky real BRL Kanadsky dolar CAD
Britska libra GBP Madarsky forint HUF
Bulharsky lev BGN Malajsky ringgit MYR
Ceské koruna CZK Mexické peso MXN
Cinsky juan CNY Norska koruna NOK
Dénsky koruna |DKK Novozélandsky dolar | NZD
Euro EUR Polsky zloty PLN
Filipinské peso PHP Rumunské nové leu |RON
Honkongsky dolar | HKD Rusky rubl RUB
Chorvatska kuna |[HRK Singapursky dolar  |SGD
Indickéa rupie INR Svédska koruna SEK
Indonéska rupie |[IDR Svycarsky frank CHF
Izraelsky sekel ILS Thajsky baht THB
Japonsky jen JPY Turecka lira TRY

Tabulka 2: Seznam minci
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4.2 Model pro tfidéni minci

Model pro tridéni minci bylo potfeba vyrobit znovu, jelikoz nékteré jeho c¢asti bylo
nutné pro snimani obrazu zlepsit. To znamenalo vyTesit osvétleni tak, aby na nasvi-
cené minci byl refiéf zfetelny. K tomu jsem pouzila specialni osvétlovaci kruh, ktery
nasvitil minci ze vsech stran. Vice o tomto osvétleni je napsano v samostatné kapitole
4.8. Kvili konstrukei osvétleni se muselo snizit ohrani¢eni modelu v zuzeném misté
pro sniméni minci. V tomto prostoru je ohraniceni snizeno tak, aby pod osvétlenim,
které je na ném polozeno, prosla i ta nejtlustsi mince, ktera ma byt vyttidéna. Dalsi
zménou oproti predchozi verzi bylo pouziti jiného krokového motoru. V bakalarské
praci jsem pouzila pro model krokovy motor ze staré disketové mechaniky. Krokovy
motor pouzity v novém modelu mé jednotlivé kroky presnéjsi nez krokovy motorek
z drivéjsitho modelu. Vice o pouzitém krokovém motoru c¢téte v kapitole 4.5. K to-
muto krokovému motoru se musel vyrobit i specidlni drzak, kterym bude pripevnén
ke konstrukci modelu. K modelu jsem pridala i spinaci kontakty pro automatické
zjistovani, zda se rameno krokového motoru nachéazi na konci pozadovaného rozsahu
otaceni krokového motoru a méa se zastavit. Déle jesté do modelu bylo priddn ko-
nektor, ktery zajistuje jeho jednodussi prenositelnost. Uzivatel ma moznost rozpojit
obvod mezi modelem a nepajivym polem s Datalabem a model prenést. Zbylé casti
modelu zustaly nezménény.

Obrézek 23: Tridici model.
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4.3 Napajeni modelu

Napéajeni modelu je fesené pocitacovym zdrojem. Vyuziva se jeden ¢tyfpinovy peri-
ferni vystup, ktery ma 2x uzemnéni (¢erny vodi¢), 1x vodi¢ s napétim +5 V (Cerveny)
a Ix vodi¢ s napétim +12V (Zluty). Zluty vodi¢ je vyuZzivian pro napajeni osvétlent,
pro relé v propoustécich branach, pro spinaci kontakty a také vystupni piny driveru
ke krokovému motorku. Cerveny vodi¢ je vyuzivan pouze pro napajeni vstupni ¢asti
driveru krokového motoru. Ostatni piny, které jsou vyvedeny z pocitacového zdroje,
nejsou vyuzivany.

4.4 Elektromagnety a brany pro prichod minci

Zuzeny prostor pro zajisténi priichodu jen jedné mince v prostoru pro snimani kame-
rou nebylo potfeba a ziistal stejny jako u modelu z bakalarské prace. Tento prostor
zcela vyhovoval. Ke zméné doslo u typu relé. V bakalarské praci se pouzily dveé riizné
relé a jelikoz jedno z nich bylo napajeno méné nez 12 V napétim, bylo potieba pridat
stabilizator napéti a bloka¢ni kondenzatory pro spravnou funkei. V novém modelu
uz jsou pouzité dvé relé s napétim 12V. Z tohoto diivodu musely byt upraveny roz-
meéry bran, které na tyto relé navazuji. Pfed vstupem do tohoto zizeného prostoru
nebyl drive fesen prichod dvou minci polozenych na sobé. Zde uz je to vyreseno
malym plastovym dilem, ktery vstup do zuzeného prostoru postupné omezuje vys-
kou. Tim je zajisténo, ze se do prostoru dostane jen jedna mince. Zapojeni téchto
bran do obvodu je znazornéno v priloze na obrazku 49.

4.5 Krokovy motor SX16-0402N

Pro ovladani tridiciho ramene byl tuto praci vybran krokovy motor znacky Microcon
s oznacenim SX16-0402N. Krokovy motorek, ktery byl vyuzit v bakalaiské praci ne-
byl vhodny, jelikoz u néj nebyla moznost jemného nastaveni chodu motorku a muselo
se zmensSovani kroku fesit ozubenymi kolecky. Ale ani tak se nedosahlo tak malého
kroku, jakého lze docilit s krokovym motorem SX16-0402N. Jeden krok tohoto mo-
toru je 1, 8°. Tento krokovy motor se sklada ze 4 vodi¢i. Na jednom vinuti je modry
a bily vodi¢, na druhém vinuti oranzovy a ¢erny vodi¢. V pripadé prohozeni téchto
vodicu by motor nefungoval. Dle katalogu jsem zjistila tyto technické parametry ke
krokovému motoru:
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Technicky parametr Hodnota
Staticky moment 0.11 Nm
Jmenovity proud 04 A
Indukénost 32 mH
Odpor 3002
Zbytkovy moment 0.012 Nm
Moment setrvacnosti rotoru | 20gcm?
Hmotnost 0.19 kg

Tabulka 3: Technické parametry krokového motoru SX16-0402N

Pro pripojeni krokového motoru k modelu bylo potteba sestavit specialni drzak.
Ten se sklada ze dvou malych konzoli, hlinikové listy a drzaku motoru vytisténém
v 3D tiskarné. Tento drzak vytistény v 3D tiskarné je na obrazku 24. Drzak musel
byt kontruovan tak, aby v ném motor pevné drzel. Kazdy mensi pohyb zptisobi
nepresnost v pouzivani motoru. Jak vypada drzak motoru je vidét v priloze..

Obrazek 24: Drzék krokového motoru.

4.6 Rizeni krokového motoru

Rizeni krokového motoru Microcon SX16-0402N neni vibec slozité. Pfi spravném
zapojeni je potfeba ovladat jen dva vstupy. Na driveru slouzicimu pro ovladani
krokového motoru se nastavuji jen dva vstupy. A to vstup pro urcéeni kroku (STEP)
a druhy pro urc¢eni sméru otdc¢eni motoru (DIR). V pfipadé, ze chceme, aby se
motor pohnul o jeden krok, dadme na vstup STEP jednicku. Pro vice kroku za sebou
na vstup STEP opakované vkladame 0 a 1, kde 0 znamend stop a 1 dalsi krok.
Na vstupu DIR ovldddme smér otaceni motoru, a to vlozenim jednicky na tento
vstup pro otaceni po sméru hodinovych ruc¢i¢ek. Vlozenim nuly na tento vstup dame
urc¢ime, ze chceme motorem otacet opacnym smérem. V pripadé potieby zastaveni
motoru a nasledném udrzeni polohy musime na vstupu STEP dat nulu. Zapojeni
obvodu krokového motoru s jeho driverem je vidét na obrazku 25. Ovladani pint
STEP a DIR probiha jednotkou Datalab. Driver je vice popsan v teoretické casti v
kapitole 2.1.3.
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— logic power supply
(2.5-5.25V)

DRV8824/
DRV8825

vDD

microcontroller
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GND — > DIR | GND —

Obrazek 25: Zapojeni krokového motoru pomoci driveru DRV8825. (Using the
DRV8825 Stepper Motor Driver Carrier, 2016)

Toto zapojeni je aktudlné provedeno v nepajivém poli. Reseni viak neni bez-
pecny, jelikoz uzivatel muze omylem obvod prepojit, a tim by doslo ke zkratovani
nékterého prvku. Proto jsem navrhla desku plosnych spoju, kterd by po vytisténi a
napajeni tento problém vyftesila.
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Obrazek 26: Deska plosnych spoji zapojeni krokového motoru. (Using the DRV8825
Stepper Motor Driver Carrier, 2016)
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4.7 Spinace pro detekci zastaveni motoru

Krokovy motor, ktery je zde vyuzit, ma jako kazdy jiny krokovy motor otaceni 360°
kolem své osy. V této praci je ovSsem nezbytné, aby se motor otacel jen ve vyhra-
zeném rozsahu. V pripadé otoc¢eni mimo tento rozsah by mohlo dojit k poskozeni
modelu. Pro detekei, zda je krokovy motor na jednom z koncti pozadovaného rozsahu
jsem zvolila mikrospinace P-B172B. Oba jsou napajeny na napéti 12V. V pripadé,
ze rameno pripojené na krokovy motor dojde na konec pozadovaného rozsahu, pri-
tla¢i na mikrospinac a otaCeni motoru se vypne. Zapojeni spinact je znazornéno na
obrazku 49 v ptiloze.

4.8 Osvétleni

Pro spravné rozpoznavani minci je potfeba mit poradné osvétleni. Timto se predejde
problémiim s dennim svétlem ¢i pripadné svétlem ze stropu, které by pri sniméani
kamerou délalo stiny. Ttidici model mél v diivéjsi verzi osvétleni pomoci bilé LED
pasky dlouhé 5 cm. To bylo umisténo ptiblizné 7 cm pod plexisklem pod prostorem
pro snimani mince. Toto osvétleni slouzilo pouze pro jednodussi méreni rozméru
mince. V novém modelu je nahrazeno jinym osvétlenim, které minci nasviti spravné
jak pro meéreni rozmeéru, tak pro rozpoznavani obrazu mince.

Nové osvétleni je slozeno z LED pasky, ale tentokrat to jsou 2 c¢ervené LED
pasky o délce 15 cm. Tyto pasky jsou zatoceny do kruhu a jsou vici sobé trochu
pootocené, aby nebyly LED diody na péasce nad sebou, ale vedle sebe. LED pasky
jsou vsazeny do kruhového drzéku, ktery byl namodelovan v programu SolidWorks
a poté vytisknut na 3D tiskarné. Toto osvétleni je umisténo kolem snimané mince a
napomahad k lepSimu osvétleni reliéfu mince. Inspiraci pro toto osvétleni byl osvétlo-
va¢ Dataliight firmy Moravské pristroje. Pro mou praci vsak neni vhodny, jelikoz je
prilis velky a nevejde se do modelu. Jeho sitka je 225 mm a délka 273 mm. Oproti
tomu muj osvétlova¢ méa prumér jen 60 mm. I vahové jsou rozdilné, jelikoz Data-
Light vazi 350 g, moje osvétleni jen 13 grami. To je velkd vyhoda pro miij model,
jelikoz nemusi byt tak zatizen a nemusi se fesit jeho zpevnéni. U Dataliight je moz-
nost vybéru barvy osvétleni, lze volit bilé, ¢ervené, modré nebo zelené. To vSak bych
u mého modelu nevyuzila. Ja jsem zvolila pro osvétleni vyraznou ¢ervenou barvu.
Na obrazku 27 je zobrazena konstrukce osvétleni. V priloze na obrazku 48 je vidét
finalni umisténi osvétleni do modelu. Zapojeni LED pések v elektrickém obvodu je
znazornéno na obrazku 49 v priloze.

Osvétleni na modelu je napajeno na napéti 12 V. Osvétlovaci prvek je zapnuty
pouze pri tfidéni minci z divodu tspory energie. Teorii k LED osvétleni naleznete
v mé bakalaiské praci (Cupovd, 2014).
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Obrazek 27: Drzék LED osvétleni.

4.9 Konektor

Model pro tridéni minci obsahuje nemalé mnozstvi elektronickych prvki. Pro jed-
noduché prenaseni modelu, aniz by se zaroven musela prenaset jednotka Datalab ¢i
nepajivé pole, jsem zvolila moznost rozpojeni obvodu pomoci konektoru. Zamezi se
pripadnému rozpojeni obvodu v nepdjivém poli ¢i utrzeni néjakého elektronického
prvku z modelu pii prenaseni. Pro tento model byly zvoleny konektory Canon s 15
piny. Aby byl tento konektor bezpecnéjsi a nevytrhavaly se z néj vodice, je ulozen
ve specialnim krytu. Nize je zobrazeno rozlozeni vodic¢ti na pinech konektoru.

D FRaadEoan
Lo e« ]

Obrazek 28: Konektor Canon s 15 piny.

PIN | vyuziti PIN |vyuziti

1 Cervena LED +12V |9 Krokovy motor bily vodic¢

2 Cervend LED +12V |10 |Krokovy motor modry vodi¢
3 Cervenad LED zem |[11  |Krokovy motor ¢erveny vodic
4 Bila LED +12V 12 |Krokovy motor ¢erny vodic¢

) Bila LED zem 13 |Spinaci tlacitko +12V

6 Relé +12V 14 |Spinaci tlacitko zem

7 Relé +12V 15 |Spinaci tlacitko zem

8 Relé zem

Tabulka 4: Rozdéleni pint konektoru
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4.10 Usporadani poradi minci

Pti své bakalaiské praci jsem rtadila mince na vystupu z modelu dle toho, jaka
je pravdépodobnost jejich vyskytu, aby nejblize poc¢atku byly mince, které jsou
nejvice vyuzivany. Tehdy jsem méla jen 3 mény na tiidéni, takze jsem mohla vyrobit
zattidovaci krabicky na miru pro kazdou ménu. Jelikoz nyni chci tiidit 32 mén,
vytvorit pro kazdou ménu sadu krabi¢ek by bylo nesmyslné a pro mény s velkym
mnozstvi minci ani mozné. Proto je jejich usporadavyji dle hodnoty od nejmensi
po nejvétsi. U mén, které maji 7 vice minci, jsem se musela rozhodnout pro tridéni
dvou hodnot minci do jedné krabicky. A to z toho duvodu, ze model ma omezenou
sfiku a zatfidovaci krabicky by byly moc malé a mince by do nich nevesly. Resenfm
by bylo mit konec modelu rozsiteny o alespon 12 cm. Dalsim fesenim by bylo t¥idéni
téchto mén dvoukrokové a to prvné roztiidit jak bylo popsano vyse, dva druhy minci
do jedné krabicky. Pak obsah krabicek, které maji dvé hodnoty minci vysypat zpét
na vrchol modelu a znovu tridit jen tyto minci. To by vSak podstatné prodlouzila
celkova doba ttidéni.

4.11 Rozpoznani minci v aplikaci

Vybranych 32 mén obsahuje velké mnozstvi minci a jejich rozpoznavani je proto
hodné slozité. Hlavni problémem jsou stejné rozméry rtznych minci, kterych je po-
meérné dost. Pokud jsou tyto rozméry stejné u ruznych mén, pak to neni problém,
pokud chceme mince tiidit v ramci jedné mény. Mtize nastat problém, kdyz se mince
tridi podle rozmért v ramci jedné mény a nékdo do modelu vlozi i minci jiné mény,
kterd ma stejny rozmér jako néjakd mince tiidéné mény. V tom piipadé se mince
zattidi Spatné. Proto je nutné mince rozpoznavat nejen pomoci rozméru, ale také
obrazem. P1i tfidéni minci jednotlivych mén je uz vétsi problém s mnozstvim minci
stejnych rozmeéri. Tyto uz se musi kontrolovat obrazem, aby se mince spravné za-
tridily. Proto tfidéni miize trvat pomérné déle nez t¥idéni jen v rdmci jedné mény.

Nejvice stejnych rozméru bylo u velikosti mince 20,00 mm (10 centavos(BRL),
5 stotinek(BGN), 1 K&é(CZK), 25 centavos(PHP), 10 lip(HRK), 50 rupii(IDR), 1
jen(JPY), 1 rand(ZAR), 1 baht(THB)), u velikosti 20,50 mm (2 dolary(AUD),
20 stotinek(BGN), 5 Jiao(CNY), 50 lip(HRK), 10 cent(NZD), 50 groszu(PLN),
10 bani(RON), 1 rubl(RUB), 10 korun(SEK), 25 kurus(TRY)), u velikosti 23,00
mm (50 centavos(BRL), 5 K¢(CZK), 5 rupii(INR), 100 rupii(IDR), 10 sekelu(ILS),
2 randy(ZAR), 2 pesos(MXN), 1 dolar(NZD), 1 zloty(PLN), 2 ruble(RUB), 50
centu(SGD)).

P1i rozpoznavani minci pomoci obrazu je problémem, ze méfeni rozméru po-
moci kamery neni presné. Mince jsem mérila v pixelech s toleranci. Pro kazdy mozny
rozmér jsou v souboru ulozeny druhy minci téchto rozmeéru, které budou rozpozna-
vany.
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Rozpoznavani minci pomoci obrazu ma jesté jednu velkou vyhodu. U méfeni
rozmeéru se neda rozpoznat, zda je v modelu vlozena mince a naptiklad knoflik. Pti
rozpoznavani obrazem se hned zjisti o jakou minci se jedna, ptripadné pokud jej
aplikace nezna, vytadi ji do specialni krabicky.

4.12 Aplikace v Control web

V aplikaci vytvorené v programu Control web bylo provedeno par zmén oproti verzi
v bakalarské praci. Naptiklad vybér mény pro tridéni se provadél pomoci Radio
buttonu, ale nyni pro vétsi mnozstvi mén (32) jsem zvolila Select box. Vedle Select
boxu je jesté zobrazena vlajka statu vybrané mény. Také vybér pro tiidéni minci
mezi ménami musel projit zménou. Uzivatel si v Select boxu kliknutim vybere mény,
které chce t¥idit. Seznam mén je zobrazen v tabulce pod Select boxem. Uzivatel mize
zvolit maximalné 5 mén. Tyto druhy mén se ulozi v popiscich, u kterych se zobra-
zuji i pocet nalezenych minci této mény. V drivejsi verzi aplikace se rozmér mince
meéril ptimo v Control webu. Nyni pro rychlejsi ttidéni se toto zpracovava v aplikaci
pro rozpoznavani vytvorené v jazyce C++. Po skonceni tfidéni minci se vSechny
pocty hodnot jednotlivych minci ukladaji do Archiveru. V diivéjsi verzi byl jeden
archiver, do kterého se ukladaly poc¢ty minci vSsech mén, i kdyz byla zrovna tiidéna
jen jedna. Nyni jsem zvolila pro kazdou ménu jeden archiver pro lepsi prehlednost
archivniho souboru. Pak uz jsem provedla jen drobné grafické zmény, jako presu-
nuti Start tlacitka a pocitani doby stravené ttidénim ¢i zménu pozadi celé aplikace.
Nahled aplikace s vybérem tfidéni jedné mince muzete vidét na obrazku 29. Vzhled
s variantou pro vice mén muzete vidét v ptiloze na obrazku 47

-- Chorvatska kuna ﬂ

Obrazek 29: Aplikace v Control webu s vybérem jedné mény.
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4.13 Vypocet poctu krokii motoru

Vzhledem k tomu, ze v mé praci t¥idim 32 rtiznych mén, bylo potteba také spocitat
pocty krokt pro kazdou minci ve vsech ménéch. Jak uz bylo popséno vyse v kapitole
4.10, u mén s poctem 7 a vice riiznych hodnot minci jsou umistovany 2 rizné hodnoty
do dvou krabic¢ek. Na druhou stranu u mén s 5 a méné riznych hodnot minci v méné
je pocet kroki na kazdou minci stejny a jen se zmensuje pocet vyuzitych krabicek.
Zvolila jsem tedy jen 2 ruzné pocty kroku pro zatridovani.

Jeden zptisob je po 4, 8, 12, 16 a 21 krocich krokového motorku, ktery vyuzivaji
mény SEK, KRW, MYR, NOK, RON, AUD, INR, IDR, NZD a SGD. Zde naptiklad
u mény SEK budou vyuzity jen 4 krabicky a to pro 3 rizné hodnoty minci dané
meény a 1 krabicka pro nerozpoznané mince. U mén AUD, INR, IDR, NZD, SGD
budou vyuzity vsechny krabicky:.

Druhy zpusob je po 3, 7, 11, 14, 18 a 21 krocich krokového motorku. Timto
zpusobem se tiidi ostatni mény. U mén BGN, PHP, HKD, CAD a CHF se umistuji
jen prvni dvé rizné hodnoty mince do jedné krabicky, didle u mén GBP, EUR, MXN
jsou do dvou krabicek umistovany 4 riizné hodnoty minci, u PLN a THB do tii
krabicek 6 rtznych hodnot minci a v umény HRK je takto do 4 krabicek umisténo
8 druhit minci. Tento problém s tfidénim vice druhid minci do jedné krabicky by
vytesilo rozsiteni modelu, jak je popsano v kapitole 4.10.

4.14 Moduly pro ovladani prvki

Pro ovladani elektronickych prvka mi slouzi jednotka prumyslovych vstupu a vy-
stupti s USB rozhranim Datal.ab 10. Tato jednotka, aby fungovala, musi se doplnit
potfebnymi moduly. Pro svoji praci jsem potfebovala 3 rtizné moduly. Jeden vstupni
a dva vystupni. Vstupni modul je vyuzivan pro zjistovani signalu, kdy jsou spinaci
tlacitka sepnuté. K tomu jsem pouzila modul DITH, modul nezavislych digitalnich
vstupt. Logicka jednicka na vstupu je indikovana LED na modulu. Oznaceni H V
je na vstupu logickd nula (false), pfi napéti 8 az 35 V je na vstupu logickd jedna
(true). Pro spinani relé a osvétleni byl zvolen modul DO1, modul réleovych vstupt.
Ten obsahuje 8 réleovych spinacich kontaktti. LED osvétleni na modulu se rozsviti
pii sepnutém vystupu. Jako posledni modul pro ovladani krokového motoru byl vy-
bran modul DO2, modul digitalnich vstupi s otevienym kolektorem. Ten obsahuje
8 digitalnich spinanych vstupt s otevienym kolektorem, kde jsou vSechny vystupy
navzajem galvanicky oddélené. Zde je nutné dodrzet polaritu vystupniho signélu,
jelikoz jinak ochrannd ioda drzi vystup trvale sepnuty. Proto na svorku kazdé dvo-
jice s oznacenim .1 musi byt vyveden emitor spinaciho tranzistoru a na svorku .2
kolektor spinaciho tranzistoru.
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4.15 Rozpoznavani obrazu

Pro rozpoznavani obrazu jsem zvolila 4 rizné metody. Prvni dvé vybrané metody,
SIFT a SURF byly vybrany, jelikoz vykazuji dobré vysledky u rozpoznavani obrazu
a jejich implementace neni narocna. Bylo trochu jasné, Ze pro rozpoznavani minci
tyto metody asi nebudou vhodné, ale chtéla je vyzkouset a popsat jejich funkcénost
na daném problému. Dalsi dvé metody byly vybrany ze skupiny umeélych neurono-
vych siti. Hopfieldova sit byla vybrana pro dobré vysledky pro rozpoznavani textu
a mensiho mnozstvi obrazu. Vicevrstva neuronova sit byla uz trochu jistota pro
rozponavani obrazu, pokud se mi podafi vzory pred ucenim dobte predzpracovat.

4.16 Ptedzpracovani obrazu pro metody SURF a SIFT

Pro vyuziti jakékoli metody rozpoznavani je nutno nejdiive upravit dany vstup.
V pripadé vyuziti metod SIFT a SURF pro rozpoznavani obrazu je nutné upravit
vstupni obrazy. V prvnim kroku jsem nacetla vstupni obraz v odstinech sedi a ulozila
do proménné typu Mat. Nacteni v odstinech Sedi jsem zvolila z toho duvodu, aby
nebyl problém u rozpoznavani s riznymi odstiny barev. Ten by se mohl objevit u
jakékoli malé odchylky osvétleni s mensi odlisnosti barvy. Do matice Mat se ulozily
hodnoty pixel od 0 do 255, kde 0 je bila a 255 je ¢erna. VSechny vstupni obrazy
maji stejny rozmér. Matice Mat zachovava stejny rozmér jako je vstupni obraz.
Naptiklad pokud ma vstupni obraz 300 x 300 pixelt, i tato matice ma rozmér 300
x 300. Jelikoz se miize stat, ze adresa vstupniho obrazu je Spatné zadana, je potieba
kontrolovat, zda byl vstup spravné nacten. V pripadé nenacteni vstupniho obrazu
je dalsi proces zpracovani a rozpoznavani zbyteény. Proto se proces pro tento obraz
ukondi a prejde se na dalsi vstupni obraz. Takto zpracovany a ulozeny vstup lze déle
vyuzivat pro rozpoznavani obrazu.

4.17 FLANN knihovna s metodou SURF

Prvni z vyuzitych metod rozpoznavani obrazu v této praci byla FLANN knihovna s
pouzitim metody SURF pro nalezeni klicovych bodt a nasledné pro vypocet deskrip-
torti. Jak bylo jiz diive popsano, tato metoda je zalozena na rychlém hledani nejbliz-
sich sousedli ve vysoce dimenzionalnich prostorech. Metoda je naprogramovana tak,
ze prvni krok algoritmu je vyhledavani klicovych bod@ pomoci SURF detektoru. Po
nalezeni vsech klicovych bodi se k témto bodim vypoctou deskriptory opét pomoci
SURF metody. To vSe se musi provést pro oba obrazy, které chceme porovnat. Ve
tretim kroku se porovnavaji vektory deskriptorti pomoci knihovny FLANN, kterd
porovna vSechny nalezené vektory deskriptorti z prvniho a druhého obrazu. Nakonec
jesté tato metoda projde vSemi klicovymi body a ulozi si jen ty klicové body, které
jsou do velikosti dvojnasobku minimalni vzdalenosti mezi nimi ¢i jejich hodnota je
maximalné 0,2. Vysledkem je pak pocet pritazenych klicovych bodi z obou obrazt.
Pro tuto praci staci jen pocet téchto bodu. Tyto body i s obrazy si miizeme zobrazit
pro kontrolu, které body v obraze byly pouzity.
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Po naprogramovani této metody jsem otestovala, zda by bylo dobré metodu
pouzit pro rozpoznavani minci. Vysledkem tohoto testu bylo porovnavani mmnoha
klicovych bodti s jinymi ¢dstmi minci a nakonec jsem dosla k zavéru, ze tato metoda
je nepouzitelna. Napiiklad u nafocené anglické mince 1 Libra, bylo pfi porovnani
se vzorem 1 Libry jen 33 spoleénych klicovych bodi. Metoda priradila tuto minci
k minci amerického dolaru, a to 1 centu s 986 spolecnymi klicovymi body. Nejméné
spoleénych klicovych bodu (1 klicovy bod) bylo s 50 kurusy turecké liry.

Obréazek 30: Metoda FLANN s SURF - Vysledek porovnani nafocené 1 Libry se
SVym vzorem.

n.f Porovnani

Obrazek 31: Metoda FLANN s SURF - Vysledek porovnani nafocené 1 Libry se

vzorem 50 kurust turecké liry.
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Druhym porovnanim se testovala mince, ktera byla vicebarevna. Sice se v této
metodé pouziva porovnani obrazti v odstinech Sedi, ale i tak by to mohlo porovnani
pomoci. Nakonec i pri tomto porovnani nebyla spravné prifazena nafocend mince
se svym vzorem. Testovala jsem nasi ceskou padesatikorunu a nejvice spolecnych
deskriptort méla se Svycarskou minci 20 centu, a to presné 1115 deskriptori. Pade-
satikoruna se svym vzorem méla spoleénych pouze 50 klicovych bodi, coz je hodné
malo. Pouze 9 spolecnych klicovych bodt bylo pii porovnani 50 koruny s 10 centy
australského dolaru.

Obrazek 32: Metoda FLANN s SURF - Vysledek porovnani nafocené 50 koruny se
vzorem 20 Svycarskych centi.

Obrazek 33: Metoda FLANN s SURF - Vysledek porovnani nafocené 50 koruny se
vzorem 10 australskych centti.
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Pro hlubsi analyzu porovnavani minci touto metodou jsem naprogramovala test,
kdy se pro kazdy vzor vypocetlo poradi podobnosti, aby se zjistilo, kolik minci
mélo vice klicovych bodi nez nafocend mince se svym vzorem. Nafocené mince
pro testovani byly ceské koruny, anglické libry, madarské forinty, chorvatské kuny a
americké dolary.

Nejhiite v téchto testech dopadly ceské koruny. Z nich byla na tom nejlépe mince
o hodnoté 1 koruny, kterd byla nafocena z aversni strany. I tak byl vzor pritazen
k fotografii az jako 169. mince. U ceskych korun se naslo i porovnani, kde nebyl
nalezen ani jeden klicovy bod. Stalo se tak u reversni strany mince 5 K¢.

O poznani lépe v téchto testech uspély nafocené mince anglické libry a americ-
kého dolaru. U liber byla dokonce 3. v poradi mince o hodnoté 5 penci z reversni
strany. U americkych dolari bylo toto poradi jesté lepsi a minci o hodnoté 5 centt
bylo prifazeno druhé poradi.

Jak 1ze vidét z vysledki této hlubsi analyzy pro SURF metodu rozpoznavani,
zadna mince by nebyla pritazena spravné. Zavérem lze tedy konstatovat, ze tato
metoda neni pro porovnavani minci vhodna.

4.18 FLANN knihovna s metodou SIFT

Druha vybrand metoda pro porovnavani minci byla také knihovna FLANN, ale
tentokrate s vyuzitim SIFT metody pro vyhledavani klicovych bodi a nésledném
vypoctu deskriptorii. Jako u diivéjsi metody se v prvnim kroku vyhledavaly klicové
body, ze kterych se ve druhém kroku vypocitaly deskritory. Poté pomoci FLANN
knihovny se porovnaly vektory deskritorti a nasledoval vypocet maximalnich a mi-
nimalnich vzdalenosti mezi klicovymi body. V poslednim kroku se vybraly jen ty
klicové body, které mély vzdalenost mensi nez dvojnasobek minimalni vzdalenosti
klicovych ¢i hodnotu mensi nez 0,02. Nakonec jsem mohla oba porovnavané obrazy
zobrazit a zobrazit i jejich spolecné klicové body.

Pro prvni otestovani jsem stejné jako u predchozi metody vybrala anglickou
libru o hodnoté 1 Libra a ceskych 50 K¢. Anglicka libra méla nejvice spolecnych
klicovych bodu s minci polské mény (2 grosze), a to 55 klicovych bodu. V pripadé
porovnani se vzorem anglické libry mély spoleénych jen 44 klicovych bodt. Hned u
této mince je vidét, ze tato metoda neni pouzitelna pro porovnanani téchto obrazi.
Viibec zadny spole¢ny klicovy bod nebyl nalezen porovnanim s ¢eskou minci 5 K¢.
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Obrazek 34: Metoda FLANN se SIFT - Vysledek porovnani nafocené 1 Libry se
sVym vzorem.

Obrazek 35: Metoda FLANN se SIFT - Vysledek porovnani nafocené 1 Libry se
vzorem polskych 2 groszi.

Jesté hure dopadlo porovnanani obrazu ceské 50 K¢. Zde se svym vzorem mél
obraz jen 3 spolecné body. Tato metoda by prifadila k nafocené 50 K¢ minci izra-
elského Sekelu (10 agorot), a to se 121 spoletnymi klicovymi body. I zde by tedy
prirazeni neprobéhlo spravné.
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Obréazek 36: Metoda FLANN se SIFT - Vysledek porovnani nafocené 50 koruny se
vzorem 10 agorot izraleského Sekelu.

Obréazek 37: Metoda FLANN se SIFT - Vysledek porovnani nafocené 50 koruny se
vzorem 50 koruny.

4.18.1 Zavér k metodé SIFT

I na tuto metodu jsem provedla hlubsi analyzu porovnavani, zda se néktera nafocend
mince priradi ke svému vzoru. Analyza byla spusténa na stejnych vyfocenych min-
cich jako v metodé SURF, tedy na mincich mén ceské koruny, madarského forintu,
chorvatskych kun, americkych dolartt a anglickych liber. Vysledek vedl k tomu, ze
tato metoda porovnavani je jesté horsi nez metoda predchozi, s vyuzitim SURF.
Opét nejhorsi bylo porovnavani minci ¢eské mény. Zde ve vice pripadech nebyl na-
lezen ani jeden spolecny klicovy bod se svym vzorem. Maximum klicovych bod u
minci ¢eské mény v porovnani se svym vzorem bylo jen 24, coz vedlo k tomu, ze
by tato mince byla ke svému vzoru prifazena az jako 277 v poradi. Nejlepsi porov-
navani probéhlo u nafocenych minci anglické libry a americkych dolari. Ovsem u
minci anglické libry se stdle pocet spoleénych klicovych bodia vétsinou pohyboval
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kolem 50. U 7 nafocenych minci se pocet spole¢nych klicovych bodi prehoupl pres
100. U americkych dolari pocet spolecnych bodi byl vétsinou vyssi nez u ostatnich
mén, nejlépe na tom byla mince s 301 spoleénymi klicovymi body, ale ke svému
vzoru by byla pfitazena jako 10. Z téchto vysledkl je patrné, Zze ani tato metoda
se neda vyuzit pro t¥idéni minci, jak uz pro vzory minci, které jsou z CNB anebo
mnou nafocenych.

4.19 Hopfieldova sit
4.19.1 Vstupni data

Ve vstupnich datech mam vsechny mince, které ma Hopfieldova sit rozpoznat. Vstu-
pem je tedy celkem 400 vzorti, a to mince jak z aversni strany mince, tak i z reversni
strany. Vstupni mnozina minci, které jsou pro tuto praci vybrané, aby byly roz-
poznavany, maji své adresy umisténi ulozeny v souboru, z kterého se po tadcich
nacitaji. Na kazdém radku je jedna mince.

4.19.2 Predzpracovani obrazu pro Hopfieldovou sit

Kazdy obraz se musel prvné predzpracovat. To znamenalo zménit jeho rozmér, aby
vsechny vstupni data mély stejny rozmér a nedoslo k problému u rozpoznavani kvl
riaznym rozmérum vstupi. Dalsim krokem pro predzpracovani bylo zména obrazu z
RGB modelu na odstiny Sedi. Jelikoz Hopfieldova sit pracuje jen s bindrnim nebo
bipolarnim vstupem, bylo potfeba dale tento vstup upravit. Na toto jsem vyuzila
prahovani, kde jsem si zvolila hodnotu prahu pomoci postupného testovani. Hodnotu
prahu jsem zvolila 200. Hodnotam pixelti mensich nez 200 jsem priradila hodnotu
-1 (bild) a hodnotam pixeli vétsich nez 200 hodnotu 1 (¢ernd). Mince jsou vétsinou
svétlejsi, takze pokud by byla hodnota prahu v poloviné rozsahu odstinu Sedi, tedy
na 128, byl by vstup z vétsi casti bily a nebylo by mozno rozpoznéavat.

Takto upravené hodnoty vstupu jsem ulozila do vektoru. Jelikoz jsem potiebo-
vala u kazdého vstupu zaznamenat i jeho nazev, musela jsem vyuzit typ proménné
Map, kde jako kli¢ je ndzev mince a hodnota je vektor hodnot daného vstupniho
obrazu.

Timto zptsobem jsem zpracovala vSechny vstupni obrazy, které slouzily jako
vzory do trénovaci mnoziny pro uceni Hopfieldovy sité.
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4.19.3 Trénovaci mnozina

Do trénovaci mnoziny, jak je popsano vyse, byly zpracované vstupni obrazy ulo-
zené do proménné typu Map. Z takto zpracované trénovaci mnoziny uz lze vypocist
potiebnou vahu kazdého neuronu. Algoritmus pro pocitani vah neuront je nize:

for (int i = 0; i < sloupcu; i++){
for (int j = 0; j < sloupcu; j++){
for (map <string , vector<int >>:iterator it =

poleHopfield.begin(); it != poleHopfield.end(); it++){
it (i = g)f

pom = (int)it—>second[i] * (int)it—>second][j];

wli][j] += pom;

}
}
}
}

Vahy se uklddaji do proménné w typu matice. Velikost této matice se odviji od
velikosti vstupnich obrazt. Naptiklad pro velikost obrazu 30 x 30 bude velikost této
matice 900 x 900. V pripadé, ze by hodnota iteratort i a j byly stejné, hodnota této
vahy je 0. V jiném pripadé se vynasobi hodnoty vstupnich pixeli a ulozi se na dané
misto proménné.

4.19.4 Rozhodovani

Proces rozhodovani u Hopfieldovy sité je nasledujici. Z vypoctené vahy trénovaci
mnoziny a vstupniho obrazu se spoc¢tou hodnoty u, které jsou potiebné pro dalsi
pokracovani vypoctu rozhodovani. Hodnoty u jsou pro kazdy sloupec jiné a vy-
pocitaji se pri¢itanim kazdé vahy daného sloupce vynasobené hodnotou vstupniho
obrazu pro rozhodovani, také z daného sloupce.

for (int j = 0; j < sloupcu; j++){
for (int 1 = 0; i < sloupcu; i++){
ulj] +=wljl[i] * k[i];

}

}

Po kompletnim vypoctu u se prejde k transformacni funkci, ktera rozhoduje o
tom, jaké hodnoty bude mit hodnota vektoru k& v nésledujicim kroce k+1. Pak se
porovnava kazda hodnota u, zda je kladnd, zaporna ¢i rovna nule. V pripadé kladné
hodnoty se do odpovidajicitho k+1 vlozi hodnota 1, v pripadé zaporné hodnoty se
vlozi hodnota -1 a v pripadé hodnoty rovnajici se nule, se vlozi nynéjsi odpovidajici
hodnota k.
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for (int j = 0; j < sloupcu; j++){
if (ulj] > 0){
| = 1;

kPlusl [ j :

else if (u[j] < 0){
kPlusl [j] = —1;

else if (uf[j] = 0){
kPlusl[j] = k[j];

Nyni uz nasleduje jen porovnani, zda celé pole hodnot k+1 je rovno celému
poli hodnot k. V pripadé nerovnosti se zac¢ina opét od zacatku rozhodovani, tedy s
vypoctem hodnot u, pres transformacni funkci az po porovnavani téchto dvou poli.
Maximalni pocet opakovani jsem nastavila na 500. Pokud ani po 500 opakovanich se
tyto dvé pole nerovnaji, je jasné, ze Hopfieldova sit nedosla k zadnému spravnému
V}'fsledku a obrazy se nerovnaji
néjaky vzor. Muze se stat, ze se Hopfieldova sit neprlklomla ani k Jednomu vzoru a
vytvorila nezndmy artefakt. To zjistime jednoduse, kdyz se vypocitand hodnota k
porovna se vzory, které byly predlozeny jako trénovaci mnozina. Nalezenim néjakého
stejného vzoru proces skoncil a vypise se, ktery vzor odpovida minci vlozené do
rozpoznavani. V pripadé nenalezeni vzoru se vypise vzor nenalezen.

4.19.5 Natoceni vstupnich dat pro rozhodovani

Pri foceni mince v modelu nelze zajistit, aby kazdd mince byla stejné natocend.
Napriklad, aby kazd4d mince méla zakladni natoceni Oo. Jelikoz Hopfieldova sif neu-
mirozeznat obraz, ktera je jinak natoceny, musela jsem tento problém vyftesit rucné.
Natocila jsem kazdou minci do trénovaci mnoziny tak, aby byla co nejmensi prav-
dépodobnost nerozpoznani. Zvolila jsem thel natoceni 10°, a tim mi vzniklo pro
kazdou minci 36 vzorti. Tim se ale prodlouzila doba uceni Hopfieldovy sité. Stéale
vsak nebylo zaruceno spravné rozpoznani, jelikoz mohla byt mince na rozpoznani
vyfocena pravé mezi témito thly, a tak by jej Hopfieldova sit nemusela rozpoznat.
To jsem zkusila TeSit natacenim rozpoznavaného obrazu o jeden stupen a porov-
navat s danymi vzory. Bohuzel tato cesta se neukéazala spravna, vzory byly hodné
podobné, a proto bylo velké mnozstvi minci nerozpoznano.Toto je problém Hopfiel-
dovy sité, kdy pri vétsi trénovaci mnoziné podobnych obrazti Hopfiedova sit neni
schopna rozpoznavat.
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4.19.6 Urceni hodnoty mince

Ani tato metoda pro rozpoznavani minci nefunguje. Ve zdrojich tohoto uceni byly
uvadény priklady s rozpoznavanim textu, ale ne takového obrazu, jako mam ja pro
diplomovou praci.

Kdyz jsem testovala rozpoznavani uplné rozdilnych minci, jako napiiklad 1 K¢ a
10 K¢ ze reversni strany, nebyl problém. To lze vidét na obrazku 38, kde jako prvni
dva ASCII obrazky jsou z hodnoty pixeli vypoctu Hopfieldove sité v poslednim
kroku. Treti ASCII obrazek je spravny obrazek, tedy obraz z trénovaciho vzoru 1
K¢ z reversni strany, ke kterému by se méla Hopfieldova sit dopocitat, aby mohla
prohlasit, ze jde o tuto minci.

HHER | R HERIRRRE
HARR HAH # HUARLR | REARE BRE @ HARAE
Rk s S A b s R
HAHNH R AR R RIRIRI | AR AR
HE RBRERRBRRWRRN | @R BRARARARAR AR AR R
ARG RRGHRRERRNRE BV BRARARRAAREEL #
HARHARGHE HRIRI | BRI BRI
AR R HERBRRBRBGRRE | RN
HARH R AR AR ARG AR RRRHBRERRHE | BB R RN AR 3
R @ HUNHERR HARI W BB AN wE
#A R R R HEORRRE R R AR B HER R R
#E O RRRRAERR R A HRBERFER WWE B wHpERER wnd
HuAR  wER | # & wEE W R
#OONER O ORERVRE R R R W
HAH HREOX O RHAR #\@ R RE & AR ¥
HERH #########.## HERE REABAARRAE

Obrazek 38: Uspésné rozpoznani mince o hodnoté 1 K¢ z reversni strany.

Na dalsim obrazku je vidét vysledny vystup vypoctu Hopfieldovy sité pro tes-
tovaci minci o hodnoté 10 K¢ z reversni strany. Toto rozpoznani také probéhlo v
poradku.

# RARARARARARARE RURNR
? RRRARRARERREY AR
BHABHADHAVHARG FHV G BFHRIIREEN R SRRy #i
#A B RRRRE #ALORE F RN #H R ARRRRRR ##
RERBHA WA OFO# R WEERRE OB O¥ ¥ MR wpyswR vy % % w4
W R #E WHAWAHR WHRRR RWR R DUEREE RN AR

#E R R HENHRRY O RER R R HIHHEE R R @ HUARRUHR
'#ﬁﬁﬁ## #aR #R R =§#§§§## HERO#R R (REEREER wEg o ow#noo#

# REHRE AR REE # HHERN AR
# % hyuniuRy R e
# OB wE REEIHER #

Obrazek 39: Uspésné rozpoznani mince o hodnoté 10 K¢ z reversni strany.

Ale postupné, kdyz jsem pridavala do trénovaci mnoziny vice vzorl, byl pro-
blém rozpoznani ¢im dal vétsi. Pokud jsem pridala pouze jednu minci do trénovaci
mnoziny, minci o hodnoté 20 K¢ s reversni stranou, rozpoznavani bylo v poradku a
Hopfieldova sit dosla ke spravnému cili.
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Obrazek 40: Uspésné rozpoznani mince o hodnoté 20 K¢ z reversni strany.

Pri pridavani dalsich minci do trénovaci mnoziny s reversni stranou mince se
vsak nerozpoznavaly nejen tyto mince, ale Hopfieldova sif prestala spravné rozpo-
znavat i nékteré mince, které s mensi trénovaci mnozinou rozpoznala. Na obrazku
41 mizeme vidét vyznaceny kus ASCII obrazu, ktery by se mél shodovat, aby byl
vypocteny vystup prohlasen za rozpoznany, jenze se tyto vyznacené kusy obrazu lisi
a rozpoznani neprobéhlo spravné.

AR RN #########u######### #########|######### HUAARHER

RARRAARAARG B ARV AY
HERRFREHR HERRRERE # AR
# RERBRBRRR HARRRRRRRE V& BB &R
EEEEE R T A HERFRARRE B O# HERHRE WHRR #
HARRFRAAR B HEAHRERARR A AN _H
HERdER R HAR R LA
#E wRR|# B
# 8RR
# #H# ##
#

HEd ##### H#
B ORRRRE R RRRERNER 8 R
HINEHEE W B iR N
HARARA WG RRRRRAH
. HHH RER WA RERRE | RERRY HH
ARG RBHRRNG HANLHAE | HRARRAR

Obrazek 41: Netspésné rozpoznani mince o hodnoté 50 K¢ z reversni strany.

Probéhlo par testovani i na mince mény Euro, ale i zde byly vysledky Spatné.
Spravné byly jen pfi dvou, maximalné tfech mincich v trénovaci mnoziné. Vice mén
jsem u této metody rozpoznavani ani nezkousela, jelikoz bylo jasné, ze tato metoda
nebude dobra. A kdyz jsem zkousSela porovnavat aversni strany minci, které jsou u
vétSiny minci stejné, bylo spravné rozpoznani minci s minimalni. Uspésné bylo jen v
pripadé, Zze dvé mince v trénovaci mnoziné mély tplné jinou aversni stranu. Napriklad
mince mény Euro a mince ¢eské koruny. Ale rozpoznani neprobéhlo tispésné u vsech
minci a jakmile bylo v trénovacé mnoziné minci vice, problém rozpoznavani se zvysil.

Dalsim problémem, ktery tato metoda neumi feSit, je rozpoznani natocené
mince. V pripadé vlozeni do trénovaci mnoziny vice kusti stejnych minci jen jinak
natocenych nebyl ispéch rozpoznavani velky. Spravné rozpoznana mince v néjakém
natoceni byla v maximalné 25 %, a to v trénovaci mnoziné nesméla byt mince o jiné
hodnoty.
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4.19.7 Zavér Hopfieldovy sité

Po testovani Hopfieldovy sité musim konstatovat, ze se tato sif pro rozpoznavani
minci nehodi. Velké mnozstvi minci je podobnych a potom Hopfieldova sif nevi,
ke kterému vzoru se ma priklonit. Dalsi problém Hopfieldovy sité byl ten, ze ne-
byla schopna porovnat mince jinak natocené a muselo se to resit dalsim pridavanim
vzort do tréninkové mnoziny. Tim se jesté zveétsil problém velké trénovaci mnoziny
s podobnymi vstupy. Chybovost rozpoznavani Hopfieldovy sité byla u minci velka.

4.20 Vicevrstva neuronova sit

Posledni zvolenou metodou pro tfidéni minci byla vicevrstva neuronova sif. Tato
neuronova sit pracuje s velkym mnozstvim vstupt, a proto jsem zvolila uc¢eni neuro-
nové sité v programu Matlab. Uceni probihalo pomoci algoritmu backpropagation.
Mohla bych tento algoritmus naprogramovat, ale jelikoz v Matlabu je tento ucici
se algoritmus optimalizovan, zvolila jsem uceni v Matlabu. Rozhodovani vicevrstvé
neuronové sité uz jsem pak naprogramovala v jazyce C++.

4.20.1 Nacteni vstupnich obrazii

Pro praci s vicevrstvou neuronovou siti je potieba mit velké mnozstvi vstupnich ob-
razl pro trénovaci mnozinu. Zpracovala jsem 400 vstupnich obrazii v odstinech Sedi
pro kazdou minci. Kazdy vstup jsem si nacetla do proménné typu Mat. Pak probéhla
kontrola nacteni vstupu. Jelikoz jsem se rozhodla pro méreni rozméru primo v apli-
kaci rozpoznavani, musela jsem naprogramovat nalezeni kruhu ve vstupnim obraze.
I kdyz jsem zadala minimalni hledany rozmér, aplikace nékdy nalezla vice kruhti
nez jen jeden pozadovany, viz obrazek 42. Hledany rozmér jsem vybrala zvolenim
nejvétsiho nalezeného kruhu v obraze.

s | original = B

Obréazek 42: Vstupni obraz v odstinech Sedi a s nalezenymi kruhy.
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Kdyz uz jsem naprogramovala nalezeni pozadovaného kruhu, vyuzila jsem jej
pro dalsi funkce predzpracovani obrazu. Abych nemusela ucit neuronovou sit s vel-
kym obrazem, kde mince zabira jen mensi ¢ast, pomoci kruhu jsem tento vstupni
obraz orizla. Na osu x a y od stfedu kruhu jsem na obé strany pridala 10 pixelad a
podle tohoto rozméru jsem obraz orizla do tvaru ¢tverce. Na tento ofiznuty obraz
jsem aplikovala Cannyho detektor hran pro ziskdni binarnich hodnot obrazu.

Obrézek 43: Vstupni obraz ofiznuty a v binarnich hodnotach.

Dalsi funkce, pro kterou byl vyuzit nalezeny kruh bylo odstranéni okoli mince.
Vsem pixeltim, které jsou okolo mince, byla prifazena hodnota 255, coz je hodnota
bilé barvy.

Obrazek 44: Vstupni obraz s vymazanym pozadim.
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Takto upravenému obrazu jsem zménila rozmeér na velikost 50 x 50 pixeli. Tato
zména velikosti se nemohla provést diive nez byla mince zmérena v aplikaci, jelikoz
by pak podle jednotného rozméru se nedal urcit druh mince. Kdyby byl jednotny
rozmér jesté mensi, uz by nebylo mozné mince viibec rozpoznavat. Ale i naopak,
¢im vétsi vstup, tim delsi by bylo zpracovani a rozpoznavani. Hodnoty obrazu byly
ulozeny do vektoru a pak ulozeny do souboru. Za témito trénovacimi vzory musely
byt jesté zpracovany vzorky obsahujici vSechny ostatni mince. Pro kazdou takovou
minci stacily 2 vzory pro jednu stranu mince. Tyto vzorky byly vyuzity, aby se
uméld neuronova sif nenaucila jen na jednu minci a vse ostatni by také oznacila za
tuto minci. Pocet 2 vzorii pro jednu stranu mince pri testovani meél spravné vysledky
pro priblizné 800 vzorti mince, pro kterou je neuronova sit urcend. V pripadé vétsiho
poctu vzori jedné mince je potfeba vétsi pocet vzora ostatnich minci. Na konec této
trénovaci mnoziny jsem vlozila jesté vzorek o hodnotach 0 a vzorek o hodnotach 1.
To proto, ze pri trénovani vicevrstvé neuronové sité v Matlabu se pro rychlejsi uceni
vstup ofizne, pokud se na konci vSech vzoru vyskytuji stejné hodnoty. Vlozenim
téchto dvou vzorkl na konec souboru zamezim orezani vstupnich dat.

Pr1i zapisovani vstupnich vektori do souboru se vkladaly do dalsiho souboru
data, ktera udavaji, jaky je ocekdavany vystup z neuronové sité pro dany vstup.
Tato data maji pro kazdy vzor 6 binarnich hodnot ve tvaru naptiklad 1 01 0 1 0.
Ocekavany vystup pro vzory ostatnich minci, které jsou v trénovaci mnoziné, jsem
zvolila samé nuly (0 0 0 0 0 0). Na konci souboru jsou opét vlozeny dva vzorky s
hodnotami 0 a 1.

Obraz bylo nutno pro rozpoznavani jesté zpracovat. Adresa obrazu pro roz-
poznavani je ziskana z parametru, ktery predava Control Web. Zpracovani tohoto
obrazu se provadélo naprosto stejné jako obrazy pro trénovaci sadu, jen s jedinym
rozdilem, kdy bylo potieba na prvni index vektoru pridat konstantu pred vektor
hodnot obrazu. Tuto konstantu jsem neukladala do tohoto vektoru, ale fesila jsem
ji ptidanim az ptimo v ¢asti rozhodovani.

4.20.2 Uceni neuronové sité pomoci Matlabu

Pro uceni vicevrstvé neuronové sité jsem zvolila program Matlab, kde uc¢eni probiha
pomoci algoritmu backpropagation. Pro toto uceni jsem potiebovala vstup obrazku
v bindrni podobé. Vstup musi byt formatovan tak, ze kazdy sloupec znamena i-ty
prvek daného obrazku. Naptiklad pro 2. prvek 3. obrazku je potfeba mit hodnotu
z 3. Tadku a 2. sloupce. Takto upravené musi byt data pro vstup a rovnéz data pro
cil, tedy jak ma vypadat vystup daného vstupniho vzoru. Jakmile jsem méla data
pripravena, spustila jsem ptikazem nnstart v Matlabu Neural Network Toolbox pro
praci s umélymi neuronovymi sitémi. Mohla jsem vybirat z jejich nékolika moznosti,
pro rozpoznavani vzoru je moznost Pattern recognition and classification. V dalsim
kroku se vlozi dané vstupni hodnoty input a cilové hodnoty target. Dulezité nasta-
vit, jak forméatovani dat. Pro moje soubory je nutné zvolit polozku Matrix rows. Po
uspésném nacteni téchto dat si uzivatel voli, kolik procent dat je pro trénovani, ko-
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lik pro testovani a kolik pro validaci. V neposledni fadé je nutno nastavit potiebny
pocet neuronti ve skryté vrstvé, ja jsem zvolila hodnotu 400. Nasledujici krok uz
spousti uceni neuronové sité, které probiha pomoci algoritmu backpropagation. Po
nauceni a otestovani neuronové sité se ukaze, kolik ¢asu (time) trénovani potiebo-
valo, kolik cykli (epoch) probéhlo, performance, gradient, validation checks. Déle
je mozné se podivat na rtzné grafy jako postup performance, training state, histo-
gram chyby (error histogram), confusion. Pro mou préci bylo potieba ziskat z této
aplikace hodnoty vah po uceni. Aplikace automaticky nabizi jen vysledky z testo-
vani, vahy se musi ziskat jinym zptisobem. Z toolboxu jsem si musela ulozit vsechny
vysledky i sit do workspace projektu. Potom jsem pomoci prikazu getwb(net) ulo-
zila do proménné w hodnoty vsech vah. Ty jsem z Matlabu ulozila do csv souboru
prikazem dlmwrite(’nazev-vahy.csv’, w, ’delimiter’, ’,’, 'precision’, 15);. Prvni para-
metr funkce je nazev vahy, druhy parametr je proménna, v které jsou vahy ulozeny,
pak nasleduje urceni oddélovace hodnot a nakonec pfesnost, na kolik desetinnych
mist se ma hodnota zaokrouhlit. Pro uloZzeni dat do csv existuje v Matlabu také
ptikaz csvwrite(), ten ale neni vhodny, jelikoz zaokrouhluje hodnoty na 4 desetinnd
mista. Pro rozhodovani ve vicevrstvé neuronové siti je nutné mit co nejpresnéjsi
hodnoty. Z aplikace lze zjistit, ktera data na vstupu byla pouzita jako trénovaci,
valida¢ni a testovaci. Toto se d& vyuzit pti testovani neuronové sité. Pro otestovani
spravné funkénosti vicevrstvé neuronové sité je potieba pouzit obrazy, které nebyly
v testovaci mnoziné.

Nyni na ukazku skript, jak jsem trénovala a testovala vicevrstvou neuronovou
sit v Matlabu:

inputs = input_data;
targets = target data;

% Vytvoreni vicevrstve neuronove site
hiddenLayerSize = 400;
net = patternnet (hiddenLayerSize);

% Nastaveni procenta vyuziti dat pro trenovani, validaci a
testovani

net . divideParam . trainRatio = 70/100;

net . divideParam.valRatio = 15/100;

net .divideParam . testRatio = 15/100;

% trenovani site
[net ,tr| = train(net,inputs , targets);

% testovani site

outputs = net(inputs):;

errors = gsubtract (targets ,outputs):;
performance = perform (net,targets ,outputs)
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\newpage
% Zobrazeni site
view (net )

%ulozeni vah do promenne a ulozeni do csv
w = getwb(net);
csvwrite ('vahy.csv’ ,w)

Pro rychlejsi rozpoznavani minci jsem zvolila naucit tolik neuronovych siti, kolik
mam minci celkem. To znamenad, ze kazda neuronova sit bude umeét rozpoznat jednu
minci. Pro rozpoznavani se vzdy pouziji ty naucené neuronové sité, které odpovidaji
danému rozméru mince. Nebude tedy potieba rozpoznavat minci s nauc¢enou neu-
ronovou siti pro 197 minci, ale pouzije se naptiklad jen 10 neuronovych siti. To béh
aplikace mnohonasobné zrychli.

Neural Network

Hidden Qutput

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress
Epoch: 0 E 02 iterations 1000
Time: 0:00:58

Performance: 0275 [ dEgenE | 0,00

Gradient: 200 [0 RATE0S T | 1.00e-06
Validation Checks: 0 6 | &

Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

(ploterrhist)

| Error Histogram

Confusion (plotconfusion)
Receiver Operating Characteristic (plotroc)
Plot Interval: U 1 epochs

v Validation stop.

@ Stop Training @ cancel

Obrazek 45: Vysledky uceni neuronové siteé.
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4.20.3 Nacteni vah do proménnych

Po nauceni vicevrstvé neuronové sité v programu Matlab a ulozeni vah jednotlivych
vrtev sité do souboru bylo potfeba tento soubor zpracovat. Po zhlédnuti obsahu
souboru jsem zjistila, ze kazda vaha je oddélena tfadkem. Z toho divodu nebylo
potieba fesit mezery mezi hodnotami ¢i pripadné stiedniky, i kdyz se jedna o soubor
formatu csv. Déale bylo potieba zjistit, jak jsou tyto vahy usporadany. Potiebovala
jsem najit matici vah pro skrytou vrstvu o rozmeéru 2501 x 400. 2501 je pocet
pixelt vstupu ke kterému je priddana na zacatek konstanta. 400 je pocet neuronii ve
skryté vrstvé. Bylo nutné zjistit, jak vahy spravné nacist, aby se spravné ulozily do
potiebné matice. Jelikoz jsem védéla, ze prvni hodnota v kazdém radku je konstanta,
soustredila jsem se na hledani téchto konstant v souboru. Ty byly na zac¢atku souboru
jako prvnich 400 hodnot a tak bylo zfejmé, jak hodnoty ze souboru nacist. Hodnoty
vah nacitat a poté ukladat postupné po sloupcich. Po zpracovani téchto vah byly
v souboru jesté dalsi hodnota. To byly hodnoty vah pro vystupni vrstvu. Téch uz
bylo o poznani méné, presnéji 401 x 6. 401 je pocet neuronii skryté vrstvy plus
jedna konstanta. Hodnota 6 je pocet vystupnich neuronovi ze sité. Prvni hodnoty
pro kazdy radek byly konstanty. Nésledovalo opét nacitani hodnot po sloupcich az
do konce souboru. Po kompletnim zpracovani tohoto souboru a nacteni hodnot do
proménnych jsem mohla prejit k rozhodovani vicevrstvé neuronové sité.

4.20.4 Rozhodovani vicevrstvé neuronové sité

Pro rozhodovani ve vicevrstvé neuronové siti se musi rozpoznat, jaka vaha bude
pouzita. Ta se vybira podle rozméru. Nékterym rozmértim odpovida vice vah, proto
je pro rychlejsi rozhodovani diilezité, zda se rozpoznavaji mince napti¢ ménami nebo
jen v ramci jedné mény. V pripadé jedné mény se pouziji jen ty vahy, které odpovidaji
této méné. V druhém pripadé pro rozpoznavani minci napfi¢ ménami se pouziji
vsechny vahy, které odpovidaji danému rozméru.

Rozhodovani pro vicevrstvé neuronové sité je ze zacatku stejné jako u Hopfiel-
dovy sité. To znamenad, ze prvné se vypocitaji u. U vicevrstvé neuronové sité se tato
hodnota u pocita dvakrat, jednou pro vystup ze skryté vrstvy, podruhé pro vystup
z neuronové sité. Prvné se vypocitaji hodnoty u pro vystup ze skryté vrstvy, coz
znamena vynasobeni vsech hodnot vah v fadku s odpovidajici hodnotou vektoru £,
ktery odpovida obrazu pro rozpoznavani. Prvni hodnota v daném fadku matice se
vzdy vynasobi s hodnotou jedna, jelikoz je to hodnota konstanty vektoru k. Vsechny
tyto vynasobené hodnoty v fadku se sectou a vysledkem je hodnota u pro dany
radek. Tento proces se opakuje pro kazdy radek matice.

Po vypocitani hodnot u pro vystup ze skryté vrstvy se pouzije transformacni
funkce. U vicevrstvé neuronové sité se vyuzije tansig (hyperbolickd tangenta preno-
sové funkce sigmoid). Tato transformacni funkce ma nasledujici vzorec:

u; =2/(1+exp(2*—u;)) —1

kde j nam udéava index ve vypocteném poli u.
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Nyni néasleduje poc¢itani hodnoty vektoru u pro vystup z neuronové sité. Vypocet
probiha stejné, jako u vypoctu vektoru u pro vystup ze skryté vrstvy.

Poslednim krokem pro rozhodovani je transformacni funkce pro vystup z neu-
ronové sité, kterd je proti predchozi transformacni funkci zjednodusena. Nyni se
jen kontroluje, zda je hodnota u na daném indexu vétsi ¢i mensi nule. PTi hodnoté
vétsi nebo rovna nule se do stejného indexu vystupu neuronové sité k+1 vlozi 1, pri
hodnoté nizsi nez 0 se vlozi 0.

Nyni nasleduje jen porovnani hodnot vektoru vystupu neuronové sité s poza-
dovanymi vystupnimi hodnotami pfitazenymi k rtiznym mincim. V pripadé shody
se na vystupu programu zobrazi ndzev mince, ktera se shoduje s rozpoznavym ob-
razem. Tento nazev je diilezity pro aplikaci v Control webu k urceni, u které minci
se zvétsi jeji zattidény pocet a kam se ma dand mince umistit.

4.20.5 Vysledky vicevrstvé neuronové sité

Prvni testovini neuronové sité jsem aplikovala na fotky minci ziskanych z Ceské
narodni banky. Abych dosahla potfebného poctu vzort, které nejsou stejné, pouzila
jsem generator Sumu obrazu a takto vytvorila 500 riznych vzori jedné mince. Uz pri
uceni této sité v Matlabu jsem védeéla, ze tato metoda bude tspésna. U téchto vzort
z Ceské narodni banky byla tispésnost rozpoznavani vysoka. Z téchto vysledki nelze
délat zavéry, jelikoz tyto mince jsou idedlné nafocené a mince porizené z modelu
tridéni mohou davat jiné vysledky.

Testovani na mincich nafocenych modelem nebylo tak tspésné, jako na fotkach
minci z Ceské narodni banky. U nékterych vzorkt mince nebyla rozpoznana a mohla,
by byt vytiidéna jako mince jiné hodnoty. Tento Spatny vysledek ale nebyl casty.

Pro testovani jsem si vybrala 100 ruznych vzoru slozenych z 10 riznych minci
riznych mén. Spravné bylo rozpoznano 67 vzort, to vSak neznamena, ze rozpozna-
vani neuronové sité ma tspésnost jen 67 %. Velké mnozstvi nerozpoznanych minci je i
proto, ze nebyl nalezen spravny rozmér mince, ktery byl o¢ekavan pro vybér spravné
neuronové sité. Z diivodu nenalezeni spravného rozméru nebylo rozpoznano 18 minci.
Zbytek minci (15) by bylo oznaceno za jinou hodnotu nez ma mince ve skutecnosti.
Nékteré mince byly oznaceny jinou hodnotou stejné mény, napriklad mince, které
maji jednu stranu mince stejnou jako jina mince. Nastaly i pripady, kdy mince byla
oznacena za minci uplné jiné hodnoty, jelikoz neuronova sit se nemohla priklonit ani
k jedné minci, kterou méla rozpoznavat. Nize je zobrazena tabulka pouzitych vzort
pro rozpoznavani a uspésnost jejich rozpoznavani. Ve druhém sloupci je mnozstvi
spravné rozpoznanych minci dané hodnoty, ve tretim sloupci nespravné rozpozna-
nych pomoci neuronové sité a posledni sloupec udava mnozstvi minci Spatné roz-
poznanych z divodu nespravného rozméru. Pod tabulkou na obrazku 46 nasleduje
grafické znazornéni vysledk.
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Nazev mince

1 euro aversni strana

1 euro reversni strana

2 eura aversni strana

2 eura reversni strana

10 ¢eskych korun aversni strana

10 ¢eskych korun reversni strana

20 ceskych korun aversni strana

20 c¢eskych korun reversni strana

50 ¢eskych korun aversni strana

50 ¢eskych korun reversni strana

50 norskych korun aversni strana

50 norskych korun reversni strana

50 madarskych forintii aversni strana

50 madarskych forinti reversni strana

100 madarskych forintii aversni strana

100 madarskych forintii reversni strana

10 americkych cent aversni strana

10 americkych centii reversni strana

50 korejskych wontu aversni strana
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Tabulka 5: Vysledky rozpoznavani nafocenych minci
SR - spravné rozhodovani, SNS - Spatné rozhodovani neuronové sité, SUR - Spatné
urc¢eni rozmeéru

Dale jsem testovala rozpoznavani napri¢ ménami. Ale toto rozpoznavani nedava
spravné vysledky. Vétsinou pri rozpoznavani mince, kterd ma stejny rozmér pro vice
hodnot, vybere jako vysledek vice hodnot minci. Toto je dano tim, Ze neuronova sit
se u¢i mimo jiné i pomoci rozméru a v tomto pripadé jsou mince vSechny stejné.
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50 korejskych won reversni strana
50 korejskych wonl aversni strana

10 americkych centid reversni strana
10 americkych centi aversni strana
100 madarskych forintl reversni strana
100 madarskych forintd aversni strana
50 madarskych forintl reversni strana
50 madarskych forintd aversni strana
S0 norskych korun reversni strana

50 norskych korun aversni strana

50 feskych korun reversni strana

50 Eeskych korun aversni strana

20 feskych korun reversni strana

20 Zeskych korun aversni strana

10 €eskych korun reversni strana

10 Eeskych korun aversni strana

2 eura reversni strana

2 eura aversni strana

1 euro reversni strana

1 euro aversni strana

Obrazek 46: Grafické znazornéni vysledkt rozpoznavani nafocenych minci.

4.20.6 Zavér vicevrstvé neuronové sité

Uspé&nost rozpoznavani minci

[=]

=
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W Spravné rozpozndni

w
Y

# Spatné rozpoznani

(%]

o

~d

Zavérem lze konstatovat, ze tato metoda je vhodna pro rozpoznavani minci v rdmci
jedné mény. Vykazovala skvélé vysledky pro rozpoznavani minci z fotek Ceské na-
rodni banky a 67 % tuspésnost u nafocenych minci modelem. 7 vysledki testovani
vyplyva, ze horsi vysledky jsou pri rozpoznavani aversni strany mince, coz se dalo
ocekavat z divodu podobnosti této strany mezi hodnotami minci. U této metody
hodné zalezi na pocétu vzort pro trénovaci mnozinu. V pripadé malého mnozstvi
se neuronova sit nemusi naucit rozpoznavat danou minci, coz neznamena, ze velké
mnozstvi vzori je vhodné. Zde zase hrozi pretrénovani mince. Jelikoz ve skryté
vrstve je 400 neuronti, zvolila jsem pro kazdou stranu mince priblizné 400 vzori, coz
je polovina vzoru v jedné neuronové siti. Pro rozpoznavani minci naptri¢ ménami
metoda vicevrstvé neuronové sité vhodna neni, jelikoz vybira vice vysledki hodnot

minci za spravné.
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5 Zavér

V diplomové praci bylo potieba nejdiive analyzovat metody pro rozpoznavani ob-
razu. Vybrala jsem dvé metody rozpoznavani obrazu pomoci deskriptora (SIFT a
SURF) a dvé metody s vyuzitim umélych neuronovych siti (Hopfieldova sit a Vice-
vrstva neuronova sit). Déle bylo nutno vyrobit novy t¥idici model s lepsim osvétlenim
mince a s jeho dalsim vylepSenim. Jelikoz se v modelu zménilo par elektronickych
prvkil a také se zvysil pocet tiidénych minci, bylo potfeba poupravit také aplikaci
vytvorenou v Control webu.

Zlepsenim osvétleni jde u minci dobte rozpoznat reliéf pii potfebné tpravé ob-
razu pred rozpoznavanim. Dale byly do modelu ptidany mikrospinace, které slouzi k
tomu, aby se ttidici rameno nedostavala mimo povoleny rozsah. Dalsi velkou zménou
oproti puvodnimu modelu bylo pouziti krokového motorku Microcon SX16-0402N.
Ten umoznil lepsi nastaveni poloh pro tiidéni minci do patfiénych krabicek. Moto-
rek mé ale slaby vykon a nemitize utahnout rameno v potiebném rozsahu. I kdyz je
rameno je vyrobeno z lehkého hliniku, v pravé poloviné rozsahu se krokovy motor
prestava pohybovat ve sméru doprava. Uvazovala jsem o vyuziti plastového ramene,
vyrobeného ze stejného plastu, jako je cely model, tedy plastu o tloustce 5 mm. Ten
by se vSak bez vyztuzeni ohybal. Jeho vyztuzeni by ramenu zvysilo vahu a opét by
nebylo mozné s nim pohybovat v celém rozsahu. Resenim by bylo zvyseni napéjeciho
napéti krokového motorku. Pouzity motor miize byt napajen v rozsahu 8 - 45V,.
Pro napdjeni celého modelu je pouzit pocitacovy zdroj a tak je z néj motor napajen
pouze 12V.

Aplikace vytvorena v programu Control web byla upravena pro vétsi mnozstvi
rozpoznavanych meén. Hlavni tprava spocivala ve vybéru mén, kde jsem vyuzila
moznosti vybéru Select boxem. Vedle Select boxu je jesté zobrazena vlajka statu,
ke kterému se dand ména vztahuje. Z divodu velkého mnozstvi minci musel byt
upraveny i archiver pro lepsi ¢itelnost archivovanych soubori, kde je ulozena historie
tridénych minci a jejich mnozstvi. Pro vybér mén, mezi kterymi chce uzivatel tridit
jsem musela vytvorit tabulku, ve které se zobrazuji uzivateli jim vybrané mény. Po
grafické strance aplikace se zménilo pozadi aplikace a premistilo se par prvkl pro
lepsi viditelnost aplikace.

V ¢asti rozpoznavani obrazu, hlavni naplni této diplomové prace, jsem imple-
mentovala a otestovala 4 metody. Metody SIFT a SURF, které rozpoznavaji ob-
raz pomoci deskriprotii, vykazovaly Spatné vysledky, kdy ani jedna mince nebyla
spravné prirazena ke svému vzoru. Divodem bylo prifazeni vétstho poctu spolec-
nych klicovych bodt s jinou minci nez se vzorem spravné mince. Pak jsem presla
k metodam umélé neuronové sité. Nejdiive jsem vyzkousela Hopfieldovou sit, kterd
vyhodnocovala spravné jen v ptripadé, ze byla naucena pro velmi maly pocet ruznych
minci. Vysledky byly Spatné i v pripadé, ze mince byla jakkoli natocend, jelikoz tato
metoda neni robustni natoceni obrazu. Posledni zvolenou metodou byla Vicevrstva
neuronova sit. Zvolila jsem dvouvrstvou neuronovou sit, kde vstupni vrstva méla
2500 vstupt, skrytd vrstva 400 neuront a vystupni vrstva 6 neuronu. Uceni probi-



5 ZAVER 69

halo pomoci programu Matlab s algoritmem backpropagation. Rozpoznavani jsem
implementovala v programu Visual Studio a vysledna dspésnost byla 67 %. Jelikoz
rozpoznavani nékdy bylo trochu pomalé, protoze v nékterych pripadech se prova-
délo rozhodovani s nékolika vahami za sebou, jako vylepseni by bylo mozné tuto
¢ast metody implementovat paralelné.

Ze vsech 4 testovanych metod rozpoznavani obrazu se ukazala jako nejuspés-
néjsi metoda Vicevrstvé neuronové sité. Jako jedind meéla tspésnost rozpoznavani
minci nadpoloviéni (67 %) a v pripadé, kdy bych pocitala jen neuspésnost v roz-
hodovani neuronové sité a ne neuspésnost pri spatném zméreni rozméru, vysledna
tspésnost by byla 88 %. Pro rychlejsi rozpozndvani minci se ukdzalo nezbytné mit
pro kazdou minci vlastni vicevrstvou neuronovou sit. Podle rozméru mince se urcuje,
kterd vicevrstva neuronova sit bude pouzita.
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7 Priloha

7.1 Seznam minci

Seznam minci riznych mén

Ména Zkratka | Nazev mince | Rozmér
Americky dolar USD 1 cent 19,05 mm
Americky dolar USD 5 centll 21,21 mm
Americky dolar USD 10 centti 17,91 mm
Americky dolar USD 25 centl 24,26 mm
Americky dolar USD 50 centu 30,61 mm
Americky dolar USD 1 dolar 26,5 mm
Australsky dolar AUD 10 centu 23,6 mm
Australsky dolar AUD 20 centl 28,65 mm
Australsky dolar AUD 50 centl 36,65 mm
Australsky dolar AUD 1 dolar 25 mm
Australsky dolar AUD 2 dolary 20,5 mm
Brazilsky real BRL 1 centavo 17 mm
Brazilsky real BRL 5 centavos 22 mm
Brazilsky real BRL 10 centavos 20 mm
Brazilsky real BRL 25 centavos 25 mm
Brazilsky real BRL 50 centavos 23 mm
Brazilsky real BRL 1 real 27 mm
Britska libra GBP 1 pence 20,3 mm
Britska libra GBP 2 pence 25,9 mm
Britska libra GBP 5 pence 18 mm
Britska libra GBP 10 pence 24,5 mm
Britska libra GBP 20 pence 21,4 mm
Britska libra GBP 50 pence 27,3 mm
Britska libra GBP 1 libra 22,5 mm
Britska libra GBP 2 libry 28,4 mm
Bulharsky lev BGN 1 stotinka 16 mm
Bulharsky lev BGN 2 stotinky 18 mm
Bulharsky lev BGN 5 stotinky 20 mm
Bulharsky lev BGN 10 stotinky 18,5 mm
Bulharsky lev BGN 20 stotinky 20,5 mm
Bulharsky lev BGN 50 stotinky 22,5 mm
Bulharsky lev BGN 1 lev 24,5 mm
Ceska koruna CZK 1 Ké 20 mm
Ceské koruna CZK 2 K¢ 21,5 mm
Ceské koruna CZK 5 K¢ 23 mm
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Seznam minci riznych mén

Ména Zkratka | Nazev mince | Rozmér
Ceska koruna CZK 10 K¢ 24,5 mm
Ceska koruna CZK 20 K¢ 26 mm
Ceské koruna CZK 50 K¢ 27,5 mm
Cinsky juan CNY 1 fen 18 mm
Cinsky juan CNY 2 fen 21 mm
Cinsky juan CNY 5 fen 24 mm
Cinsky juan CNY 1 Jiao 19,03 mm
Cinsky juan CNY 5 Jiao 20,5 mm
Cinsky juan CNY 1 Yuan 25 mm
Dénsky koruna DKK 50 ore 21,5 mm
Dénsky koruna DKK 1 koruna 20,25 mm
Dénsky koruna DKK 2 koruny 24,5 mm
Dansky koruna DKK 5 korun 28,5 mm
Dénsky koruna DKK 10 korun 23,35 mm
Dénsky koruna DKK 20 korun 27 mm
Furo EUR 1 cent 16,25 mm
Euro EUR 2 cent 18,75 mm
Furo EUR 5 cent 21,25 mm
Euro EUR 10 cent 19,75 mm
Euro EUR 20 cent 22,25 mm
Euro EUR 50 cent 24,25 mm
Euro EUR 1 euro 23,25 mm
Euro EUR 2 eura 25,75 mm
Filipinské peso PHP 1 centavo 15,5 mm
Filipinské peso PHP 5 centavos 15,5 mm
Filipinské peso PHP 10 centavos 17 mm
Filipinské peso PHP 25 centavos 20 mm
Filipinské peso PHP 1 peso 24 mm
Filipinské peso PHP D pesos 27 mm
Filipinské peso PHP 10 pesos 26,5 mm
Honkongsky dolar HKD 10 centti 17,5 mm
Honkongsky dolar HKD 20 centu 19 mm
Honkongsky dolar HKD 50 centu 22,5 mm
Honkongsky dolar HKD 1 dolar 25,5 mm
Honkongsky dolar HKD 2 dolary 28 mm
Honkongsky dolar HKD 5 dolari 27 mm
Honkongsky dolar HKD 10 dolart 24 mm
Chorvatska kuna HRK 1 lipa 17 mm
Chorvatska kuna HRK 2 lipy 19 mm
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Seznam minci riznych mén

Meéna Zkratka | Nazev mince | Rozmér
Chorvatska kuna HRK 5 lip 18 mm
Chorvatska kuna HRK 10 lip 20 mm
Chorvatska kuna HRK 20 lip 18,5 mm
Chorvatska kuna HRK 50 lip 20,5 mm
Chorvatska kuna HRK 1 kuna 22,5 mm
Chorvatska kuna HRK 2 kuny 24,5 mm
Chorvatska kuna HRK 5 kun 26,5 mm
Chorvatska kuna HRK 25 kun 32 mm
Indicka rupie INR 50 paist 22 mm
Indicka rupie INR 1 rupie 22 mm
Indicka rupie INR 2 rupie 25 mm
Indicka rupie INR 5 rupil 23 mm
Indicka rupie INR 10 rupii 27 mm
Indonéska rupie IDR 50 rupil 20 mm
Indonéska rupie IDR 100 rupii 23 mm
Indonéska rupie IDR 200 rupii 25 mm
Indonéska rupie IDR 500 rupit 27 mm
Indonéska rupie IDR 1000 rupit 24,15 mm
[zraelsky sSekel ILS 10 agorot 22 mm
Izraelsky sSekel ILS 50 agorot 26 mm
Izraelsky Sekel ILS 1 Sekel 18 mm
Izraelsky sekel ILS 2 Sekely 21.6 mm
Izraelsky Sekel ILS 5 sekelt 24 mm
[zraelsky sSekel ILS 10 sekelit 23 mm
Japonsky jen JPY 1 jen 20 mm
Japonsky jen JPY 5 jenl 22 mm
Japonsky jen JPY 10 jent 23,5 mm
Japonsky jen JPY 50 jeni 21 mm
Japonsky jen JPY 100 jent 22,6 mm
Japonsky jen JPY 500 jenu 26,5 mm
Jihoafricky rand ZAR 10 centtl 16 mm
Jihoafricky rand ZAR 20 centu 19 mm
Jihoafricky rand ZAR 50 centl 22 mm
Jihoafricky rand ZAR 1 rand 20 mm
Jihoafricky rand ZAR 2 randy 23 mm
Jihoafricky rand ZAR 5 randt 26 mm
Jihokorejsky won KRW 10 won 18 mm
Jihokorejsky won KRW 50 won 21,6 mm
Jihokorejsky won KRW 100 won 24 mm
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Seznam minci riznych mén

Meéna Zkratka | Nazev mince | Rozmér
Jihokorejsky won KRW 500 won 26,5 mm
Kanadsky dolar CAD 1 cent 19,05 mm
Kanadsky dolar CAD 5 centi 20,2 mm
Kanadsky dolar CAD 10 centti 18,03 mm
Kanadsky dolar CAD 25 centu 23.88 mm
Kanadsky dolar CAD 50 centl 27.13 mm
Kanadsky dolar CAD 1 dolar 26.5 mm
Kanadsky dolar CAD 2 dolary 28 mm
Madarsky forint HUF 5 forinta 21,2 mm
Madarsky forint HUF 10 forintt 24,8 mm
Madarsky forint HUF 20 forinti 26,3 mm
Madarsky forint HUF 50 forinti 27,4 mm
Madarsky forint HUF 100 forinti 23,8 mm
Madarsky forint HUF 200 forintt 28,3 mm
Malajsky ringgit MYR 5 sent 17,78 mm
Malajsky ringgit MYR 10 senu 18,8 mm
Malajsky ringgit MYR 20 senu 20,6 mm
Malajsky ringgit MYR 50 sent 22,65 mm
Mexické peso MXN 5 centil 15,5 mm
Mexické peso MXN 10 centti 14 mm
Mexické peso MXN 20 centt 15,3 mm
Mexické peso MXN 50 centu 17 mm
Mexické peso MXN 1 peso 21 mm
Mexické peso MXN 2 pesos 23 mm
Mexické peso MXN 5 pesos 25,5 mm
Mexické peso MXN 10 pesos 28 mm
Norska koruna NOK 1 koruna 21 mm
Norska koruna NOK 5 korun 26 mm
Norska koruna NOK 10 korun 24 mm
Norska koruna NOK 20 korun 27,5 mm
Novozélandsky dolar | NZD 10 centti 20,5 mm
Novozélandsky dolar | NZD 20 centu 21,75 mm
Novozélandsky dolar | NZD 50 centl 24,75 mm
Novozélandsky dolar | NZD 1 dolar 23 mm
Novozélandsky dolar | NZD 2 dolary 26,5 mm
Polsky zloty PLN 1 gros 15,5 mm
Polsky zloty PLN 2 grose 17,5 mm
Polsky zloty PLN 5 grosi 19,5 mm
Polsky zloty PLN 10 grosu 16,5 mm
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Seznam minci riznych mén

Ména Zkratka | Nazev mince | Rozmér
Polsky zloty PLN 20 grosu 18,5 mm
Polsky zloty PLN 50 grost 20,5 mm
Polsky zloty PLN 1 zloty 23 mm
Polsky zloty PLN 2 zloté 21,5 mm
Polsky zloty PLN 5 zlotych 24 mm
Rumunské nové leu | RON 1 ban 16,75 mm
Rumunské nové leu | RON 5 bani 18,25 mm
Rumunské nové leu | RON 10 bani 20,5 mm
Rumunské nové leu | RON 50 bani 23,75 mm
Rusky rubl RUB 10 kopéjek 17,5 mm
Rusky rubl RUB 50 kopéjek 19,5 mm
Rusky rubl RUB 1 rubl 20,5 mm
Rusky rubl RUB 2 rubl 23 mm
Rusky rubl RUB 5 rubla 25 mm
Rusky rubl RUB 10 rubla 22 mm
Singapursky dolar SGD 5 centu 16,75 mm
Singapursky dolar SGD 10 centtl 18,5 mm
Singapursky dolar SGD 20 centu 21 mm
Singapursky dolar SGD 50 centli 23 mm
Singapursky dolar SGD 1 dolar 24,65 mm
Svédska koruna SEK 1 koruna 25 mm
Svédska koruna SEK 5 korun 28,5 mm
Svédska koruna SEK 10 korun 20,5 mm
Svycarsky frank CHF 5 centu 17,15 mm
Svycarsky frank CHF 10 centt 19,15 mm
Svycarsky frank CHF 20 centu 21,05 mm
Svycarsky frank CHF 1/2 franku 18,2 mm
Svycarsky frank CHF 1 frank 23,2 mm
Svycarsky frank CHF 2 franky 27,4 mm
Svycarsky frank CHF 5 franku 31,45 mm
Thajsky baht THB 1 satang 15 mm
Thajsky baht THB 5 satangl 16,5 mm
Thajsky baht THB 10 satangt 17,5 mm
Thajsky baht THB 25 satangi 16 mm
Thajsky baht THB 50 satangi 18 mm
Thajsky baht THB 1 baht 20 mm
Thajsky baht THB 2 bahty 21,75 mm
Thajsky baht THB 5 bahtt 24 mm
Thajsky baht THB 10 bahtt 26 mm
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Seznam minci riznych mén

Meéna Zkratka | Nazev mince | Rozmér

Turecka lira TRY 1 kurus 16,5 mm

Tureckd lira TRY 5 kurus 17,5 mm

Tureckad lira TRY 10 kurus 18,5 mm

Turecka lira TRY 25 kurus 20,5 mm

Turecka lira TRY 50 kurusg 23,85 mm
Turecka lira TRY 1 lira 26,15 mm

Tabulka 6: Seznam minci.

7.2 Prehled obrazki k praktické casti

Obrazek 47: Aplikace v Control webu s vybérem vice mén.
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Obrazek 48: Detail osvétleni.
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Obréazek 49: Schéma zapojeni.



