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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyvojem apli-
kaci na rozpoznavani barev a bankovek
pro nevidomé a tézce zrakoveé postizené
uzivatele. Obé aplikace jsou vyvijeny
pod mobilni platformou Android a
pracuji s obrazovou informaci ziska-
nou z kamery prislusného pristroje.
Rozpoznavani bankovek zpracovava ne-
pretrzity vstup videa a vystupem je
ména a hodnota predlozené bankovky.
Detekce barev pracuje s daty z jediného
snimku a vraci nazev dominantni barvy
ve scéné. Obé Teseni je mozné pouzit
jako samostatné aplikace.

Klicova slova: detekce barev; rozpo-
znavani bankovek; zrakové postizeni; ne-
vidomi; Android.

/ Abstract

Vi

This thesis is aimed at developing
color and banknote recognition appli-
cations for blind and visualy impaired
people. Both applications were devel-
oped under a platform Android and
work with data acquired from device
camera. Banknote recognition works
with continuous video stream and out-
puts currency and value of presented
banknote. In case of color detection
single image is processed and closest
name of dominant color in the picture
is returned. It is possible to use both
solutions as standalone applications.

Keywords: color recognition; ban-
knote recognition; visually impaired;
blind; Android.

Title translation: Color and ban-
knote detection for blind users in An-
droid
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Kapitola ].
Uvod

Dle poslednich odhadu je na svété 285 milionu lidi se zrakovym postizenim, z toho 39
miliont trpi dplnou slepotou [1]. Kazdodenni Zivot nevidomych je mnohdy odkdzén
na pomoc tretich osob, pripadné na pomoc zprostredkovanou skrze specializované po-
mitcky. Cilem této prace je nabidnout mobilni alternativu v podobé aplikace ke dvéma
bézné pouzivanym specializovanym pomuckam (detekce barev a rozpoznavani banko-
vek).

I 1.1 Rozpoznavani barev

Rozpoznavani barev je nevidomym uziteéné napr. pii oblékani ¢i prani pradla. Dale
miize slouzit k primitivnimu rozlisni produktt dle barvy obalu. Na ceském trhu je k
dostani nékolik ruc¢nich pristroji na rozpoznavani barev s hlasovym vystupem, napf.
Colorino!) ¢i ColorTest?). Takové pomticky vynikaji svou piesnosti a jednoduchosti
pouziti, avSak vzhledem ke své vysoké cené jsou béznému uzivateli ¢asto nedostupné.
Principem ziskani informace o barvé snimaného povrchu je jeho postupné umélé osviceni
neékolika LED vyzarujici svétlo na rtznych vinovych délkach. Po kazdém osviceni je
pomoci fotoprvku zaznamendna intenzita odrazeného svétla od povrchu a nésledné
jsou sebrand data vyhodnocena. Nevyhodou takového pristupu je, ze pristroj musi byt
pokazdé prilozen tésné ke snimanému povrchu.

Obrazek 1.1. Elektronické piistroje na rozpoznavani barev. Vlevo ptistroj Colorino, vpravo
ColorTest.

Ve sféte mobilnich aplikaci v prosttedi Android existuje mnoho aplikaci, které umoz-
nuji zjistit barvu ze snimané scény. Vétsina téchto aplikaci vsak slouzi jako néstroj
pro designéry. V nékolika ptripadech se jedna o aplikace, které pomdhaji lidem trpici
daltonismem. Zadné z nabizenych aplikaci neni pfimo uréena nevidomym, coz je déno
vseobecnou neduvérou této skupiny k dotykovym telefontim.

1Y http://is.braillnet.cz/pomucky_vypis.php?name=Colorino
) http://is.braillnet.cz/pomucky_vypis.php?name=ColorTest
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1. Uvod

I 1.2 Rozpoznavani bankovek

Rozpoznavani bankovek je problém, se kterym se nevidomi dostavaji do styku kazdy
den. Design ceskych bankovek je navrhnut tak, aby rozpoznani bankovek nevidomym
z ¢asti ulehdil. Bankovky o hodnotach 100, 200 a 500 KC, maji jednotnou §itku, a to
69mm. Jejich délka se od sebe lisi 0 6mm. Obdobné rozliSeni maji i bankovky hodnot
1000, 2000 a 5000 K¢, které sdileji sitku bankovky 74mm a délka je odstuprniovana opét
po 6mm [2]. Nevidomy tak muze ur¢it hodnotu bankovky porovnanim s jinou bankov-
kou. Samotné urceni bankovky bez jiné reference je obtizné. Bankovky sice obsahuji
hmatové znacky, hmatovy vjem vsSak neni nikterak vyrazny a u starsich, opotiebova-
nych bankovek zcela mizi'). Osoby s ¢asteénym zrakem mohou bankovky rozligit dle
barvy. Nomindlni hodnoty jsou navic na bankovkach dostatecné vyrazné a kontrastni.

Obrazek 1.2. Hmatové znacky na ceskych bankovach.

V zahrani¢i jsou ndvrhy bankovek vystaveny obdobné praxi jako v Ceské repub-
lice. Vyjimku tvori USA, kde bankovky neobsahuji zddné hmatové znacky, vSechny
bankovky maji stejnou barvu a navic maji i identické rozméry. Takové bankovky neni
nevidomy schopen rozpoznat bez pouziti specializované pomiicky, nebo druhé osoby.
Ackoliv prepracovani designu americkych bankovek bylo odsouhlaseno jiz v roce 2008,
nové bankovky s hmatovymi znackamy nemaji ptijit do obéhu pfed rokem 2020 [3].

V Ceské republice a Evropské unii patif k nejbéznéjsim pomiickdm pii rozpoznavani
bankovek specidlni sablona, do které se bankovka zasune a prehne. Diky rozdilnym
délkam bankovek lze v zavislosti na tom, kam az bankovka dosdhla odecist prislusnou
hodnotu. V USA vyuziti stejného principu neni mozné, jelikoz maji vsechny bankovky
stejné rozméry. Oficidlni doporuceni Americé nadace pro nevidomé je vyuzivat razné
prehnuti bankovek k jejich identifikaci [4]. Tato metoda vSak neumoznuje urcit ban-
kovku, o které neni apriorné znamo, jaké je hodnoty. Dalsi moznosti identifikace jsou
elektronické rozpoznavace bankovek s hlasovym vystupem jako napf. pristroj Money
Talks?), ¢i NoteTeller2?).

1Y http://bit.1ly/1xIBEMO
2) http://www.maxiaids.com/products/7870/Tell-Money-Talking-Money-Identifier.html
3) http://www.brytech.com/noteteller/
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1.2 Rozpoznavani bankovek

Obrazek 1.3. Elektronické piistroje na identifikaci bankovek. Vlevo Money Talks, vpravo
NoteTeller2.

Rozpoznavani bankovek na platformé Android je vétsinou integrovino v nékteré z
aplikaci, které se zabyvaji rozpoznavanim obrazu. Prikladem takové aplikace je Google
Goggles!). Tato aplikace odesle obraz zachyceny kamerou, pifpadné obraz z tilozisté, na
vzdaleny server kde se provede rozpoznani a posléze vrati vysledek zpét do mobilniho
telefonu. Rozpoznavani bankovek vsak neni primdrnim urcenim aplikace. Nevyhodou
podobnych aplikaci je nutnost internetového pripojeni.

Jedind plné funkéni aplikace slouzici k rozpoznavani bankovek uréend nevidomym je v
Obchodé Play Blind-Droid Wallet?). Aplikace pracuje bez nutnosti pfipojeni k internetu
a podporuje fadu mén véetné USD a EUR. Rozpoznavani CZK nicméné chybi.

Settings Toggle on Light

Obrazek 1.4. Ukézka aplikace Blind-Droid Wallet.

1Y https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.android.apps.unveil
2) https://play.google.com/store/apps/details?id=com.mirwebsistem.currencyeyes
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Kapitola 2
Analyza a navrh reSeni

V této kapitole jsou formulovany pozadavky na aplikace a zakladni ivahy, ze kterych byl
vytvoren névrh feSeni obou aplikaci. Je zde formulovano i samotné feseni se zakladnimi
myslenkami a postupy, které jsou rozvedeny v nasledujicich kapitolach. Dale jsou zde
uvedena omezeni, dand vlivem prostredi a platformou, na které jsou aplikace vyvijeny.

I 2.1 Rozpoznavani barev

B 2.1.1 Analyza a pozadavky na aplikaci

Cilem aplikace rozpoznavani barev je zprostredkovat nevidomému uzivateli informaci
o barvé objektu ¢i scény, kterda se nachazeji v jeho blizkosti. Jedinym vstupem, ktery
dokaze zprostredkovat obrazovou informaci o okolni scéné, je u bézné dostupnych chyt-
rych telefonu kamera, se kterou tedy aplikace pracuje. Ze snimaného obrazu scény se
vyhodnocuje pouze informace obsazena uprostied obrazu, jelikoz nejsou predem znamé
rozmeéry objektu ¢i vzdalenost od daného objektu. Z vybrané oblasti se zjisti dominantni
barva, kterd se nédsledné prezentuje uzivateli, a to jak prostrednictvim zvukového vy-
stupu, tak zaroven obrazové (pro uzivatele, ktefi trpi zrakovym postizenim, ale nejsou
nevidomi).

Aplikace by méla dokazat rozeznat zakladni barvy — ¢erna, bil4, modra, zelend, cer-
vend, zlutd, hnéda, oranzova, fialovd, ruzova, Sedd, a to i jejich intenzity (svétla ¢
tmava). Vystup by mél reflektovat snimanou skute¢nost a snazit se omezit zaporné

Vv

B 2.1.2 Technickd omezeni

Vysledek rozpoznani barvy je silné zavisly na typu a intenzité osvétleni scény a schop-
nosti telefonu dané podminky kompenzovat. Klicové je spravné nastaveni vyvazeni bilé,
cehoz vsak nelze vidy dosdhnout, a to zejména v aplikaci, kdy neni predem znamé nic
o prostiedi, ve kterém se bude vyuzivat. Castecné lze zévislost na vyvazeni bilé potlacit
pouzitim prisvétlovaci diody, pro kterou je v telefonu ulozena prislusna korekce. Pri-
sveétlovaci diodou vsak nedisponuji vSechna zarizeni, navic pokud je ambientni osvétleni
intezivnéjsi nez svétlo diody, mize mit pouziti diody negativni efekt, ve smyslu pouziti
Spatného vyvazeni bile. Dalsim neduhem, ktery uziti prisvétlovaci diody vnasi do te-
Seni, jsou odlesky od lesklych predmétu. Pri zachyceni odlesku kamerou muze dojit ke
zkresleni ¢i absolutni zdméné rozpoznané barvy.



2. Analyza a navrh reseni

Obrazek 2.1. Srovnéni obrézki porizenych pro ruzné hodnoty vyvazeni bilé.

Pouzita kamera, obzvlasté u levnéjsich chytrych telefont, ovliviiuje parametry na-
snimaného obrazu — Sum, barevnou vérnost a ostrost. Ostrost v pripadé rozpoznavani
barev nemé na vysledek zadny vliv, Sum lze potlacit do mezi, kdy kvalitu urceni barvy
neovliviuje, nicméné barevna vérnost obrazu je parametr, ktery se ovliviuje ztézi. Celé
feseni je komplikovano rozmanitosti zarizeni, které vyuzivaji OS Android, a tedy nelze
aplikaci prizpiisobit jednomu zatizeni, ¢i t¥idé zarizeni.

B 2.1.3 Navrh ieseni

Ze sejmuté scény se nejprve uprostied uréi ¢tvercova oblast (Sitka c¢tverce je 25% krat-
siho strany snimané scény). Vybrand oblast se rozdéli do nékolika klustert pomoci
algoritmu K-means, ze kterych se vybere ten, ktery ma nejvice prvki. Pomoci tohoto
rozdéleni 1ze vybrat prumérnou barvu dominantni barvy v dané oblasti. Tento krok je
dulezity pro odstranéni odleskt, Sumu, vedlejsich barev (napf. potisk na obleceni, text
na etiketé), ¢i jinych nechténych ruseni, které se mohou ve scéné objevit.

Barevny prostor RGB, ve kterém jsou zpracovany bitmapy v OS Android, neni
vhodny pro porovnavani podobnosti dvou barev z pohledu precepce barev lidskym
okem, proto je pro vypocet vzdéalenosti mezi jednotlivymi barvami vyuzit barevny pro-
stor Lab, ktery reflektuje vnimani barev 1épe. Pro rychlejsi pribéh vypoctu dominantni
barvy nejsou vzdéalenosti pocitany mezi vSemi pixely z daného ¢tvercového vybéru, ale
pouze mezi ndhodné vybranymi pixely, které tvoii reprezentativni vzorek.

Po vybrani dominantni oblasti, a tedy i dominantni barvy, ktera je prumérem (spo¢i-
tanym v barevném prostoru Lab) vSech barev, které oblast obsahuje, se provede krok, ve
kterém je dané barvé prirazen slovni nazev. Toto prifazeni probihd ve dvou barevnych
prostorech. Cerna, bild a Sedd barva se urcuje ze saturace a svétlosti v prostoru HSL.
Postup pro urceni téchto barev je v jistém smyslu heuristikou, ktera byla odvozena z
testovani na ruznych zarizeni. Bila barva je Casto zaznamenana jako svétle seda, ¢i jinak
svétld barva s nizkou hodnotou saturace. Cernd barva byva ¢asto na snimaném obrazku
zaznamenana jako tmavé hnéda, ¢i jinak tmava barva s nizkou saturaci. Pokud neni
barva vyhodnocena z prostoru HSL, probéhne druha ¢ast prirazeni barvy - algoritmus
kNN (K nejblizsich sousedil) oproti ulozené databézi barev. Tento algoritmus najde v
databazi K barev, které jsou nejvice podobné zkoumané barvé. Vysledna barva je pak
ta, kterd ma majoritni zastoupeni v mnoziné vybranych barev. Tento algoritmus opét
pracuje v barevném prostoru Lab.



2.2 Rozpoznavani bankovek

I 2.2 Rozpoznavani bankovek

B 2.2.1 Analyza a pozadavky na aplikaci

Cilem aplikace rozpozndvani bankovek je ur¢it hodnotu predlozené bankovky. Rozhra-
nim pro ziskani informace o bankovce, stejné jako v pripadé urceni barvy, je kamera
telefonu. Rozpoznavani by mélo pracovat v nepretrzitém rezimu, tedy scéna je snimana
kontinualné a vyhodnocovan je idealné kazdy snimek. Pokud je snimek vyhodnocen ve
smyslu, ze obsahuje znamou bankovku, prezentuje se vysledek uzivateli prostiednictvim
hlasového vystupu. Zaroven se detekce zastavi do té doby, nez vyda uzivatel pokyn pro
detekci dalsi bankovky.

Aplikace by méla byt robustni vucéi natoceni ¢i pomuchlani bankovky a méla by
dokézat rozpoznat bankovku ze snimku i v pfipadé, ze neni ve scéné celd (coz muze byt
zpusobeno napt. ¢asteénym zakrytim bankovky rukou, ve které je drzena). Dulezitym
pozadavkem je také minimum nespravné rozpoznanych (Spatné oznacenych) bankovek.

B 2.2.2 Technickd omezeni

V aplikaci rozpoznavani bankovek se uplatnuji stejnd omezeni dana pristrojem jako v
aplikaci na rozpoznavani barev. Tato omezeni vSak zaujimaji jinou roli. Vyvazeni bilé
a barevna presnost maji na vysledek rozpoznani bankovky mnohem mensi vliv, nao-
pak sum a ostrost mohou v zavislosti na pouzitém algoritmu vysledek znac¢né ovlivnit.
Nékteré pristroje s OS Android maji pevné nastavenou ohniskovou vzdalenost, takze
vzdélenost, ve které je scéna spravné zaostfena, muze byt mensi nez u jinych pristroja.
Takové pristroje maji také definovanou vétsi vzdalenost od snimace, kde je scéna spravné
zaostTena. Nizkd intenzita osvétleni muize rozpoznani ovlivnit negativné v pripadé, ze
pristroj nedisponuje prisvétlovaci diodou a kamera nedokaze v takovych podminkach
zachytit jemné detaily obrazu.

B 2.2.3 Navrh feseni

Pred samotnou detekei bankovek pomoci aplikace je nutné shromazdit trénovaci data
bankovek, podle kterych se bude urcovat, zda snimana scéna obsahuje bankovku néjaké
mény a jejl hodnotu. Jako tato data poslouzi ofocené bankovky riznych mén, které
budou dale upraveny (napiiklad zbaveny sériového cisla) tak, aby reprezentovali co
nejvetsi mnozinu bankovek stejné mény a stejné hodnoty. Z téchto pripravenych obrazi
se na zakladé vysledného algoritmu detekce a popisu priznaki extrahuji priznaky, které
jedoznacné reprezentuji jednotlivé bankovky. Podobné reseni bylo navrhnuto v pracich
[5] a [6]. V aplikaci tedy budou ulozeny pouze data extrahovand z jednotlivych bankovek
v podobé priznaka a nikoliv celé bankovky, coz by mohlo vést k poruseni zakonu o
padélani a pozménovani penéz.

Vstupni obraz v zavislosti na jeho kvalité projde predzpracovanim. Toto predzpraco-
vani muze obsahovat algoritmy na tpravu histogramu, naptiklad jeho ekvalizaci. Déale
muze byt obraz zpracovavan pouze v jednom barevném kandlu, ¢i rozmazan gausov-
skym rozostfenim, v zavislosti na potfebach dalsich operaci se sejmutym obrazem. Z
obrazu jsou extrahovany priznaky algoritmem FAST nebo ORB, které jsou nasledné
porovnany oproti priznaktum ziskané ze vzorovych bankovek. Porovnavani se provadi
vzdy v ramci jedné mény a to v zadjmu rychlejsi detekce bankovek, tak i kvili snizeni po-
¢tu falesné pozitivnich shod. Vysledek je po tispésném rozpoznani prezentovan uzivateli
hlasovym vystupem.



2. Analyza a navrh reseni

Nastaveny prah pro pocet podobnosti priznakt indikujici pozitivni shodu mezi ban-
kovkou ve scéné a nékterou vzorovou bankovkou je urcen na zakladé ROC ktivky s
kritériem priklanéjicim se k méné falesné pozitivnim vysledkim.

Druhym navrhovanym fesenim je vyuziti EURion konstelace, kterd je pfitomnd na
vétsiné soucasnych bankovek. Pokud je z obrazu vyuzit pouze modry kanal, jsou vice
ziretelnd jednotliva mezikruzi, které jsou soucasti této konstelace. Bankovky kromeé néko-
lika EURion konstelaci obsahuji i vétsi mnozstvi mezikruzi, kterd jsou rozesety v jejich
okoli. Vhodnou detekci pak lze z bankovek dostat priznaky reprezentujici pravé tyto
konstelace. Nevyhodou této metody je, ze potiebuje kvalitni obraz snimané bankovky,
coz zahrnuje dobré zaostieni, dostatecné osvétleni a kvalitni kameru.



Kapitola 3
Pouzité metody a algoritmy

V této kapitole jsou popsany metody a prinicipy, které byly pouzity pri konstrukci
feseni zadanych tloh.

I 3.1 Vnimani barev lidskym okem

Lidské oko obsahuje dva typy receptort — ¢ipky a tycinky, pomoci kterych mozek inter-
pretuje vnimané barvy. Cipky umoziiuji vniméan{ barev. Lidské oko obsahuje tii druhy
— kratky S, stiredni M a dlouhy L. Kazdy z ¢ipku je citlivy na rtzné vinové délky svétla
se Spickami intenzit 420nm — 440nm, 534nm — 545nm a 564nm — 580nm, které se daji
hrubé interpretovat jako modra, zelend a Cervend barva. Pri malé intenzité svétla je
schopnost rozeznavat barvy pozbyta a hlavni roli pii vniméani obrazu prebiraji tycinky,
které jsou citlivé na intenzitu svétla a nedokazi vnimat barvy.
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Obrazek 3.1. Vnimani barev skrze ¢ipky lidského oka.

Ze znalosti tii zdkladnich barev, na které reaguje lidské oko byly sestaveny zakladni
barevné prostory RGB a XYZ, kde kazda z t¥i barev reprezentuje jednu osu a vSechny
ostatni barvy jsou dany jejich funkci.

I 3.2 Barevny prostor

Barevny prostor je n-dimenzionalni geometricky prostor ktery obsahuje popis vyme-
zené mnoziny barev (gamutu), vétsinou takovych, které jsou vnimatelné lidskym okem.
Kazda barva v takovém prostoru je reprezentovana bodem, ktery je popsan barev-
nym modelem. Barevny model je matematickym modelem, ktery kombinuje zakladni
barevné komponenty prislusné pouzitému barevnému prostoru, kde je vysledkem hle-
dand barva. Piikladem barevného modelu mtze byt aditivni model, ktery kombinuje t¥i
barvy, bézné pouzivany v pocitacové grafice. Kombinaci vSech barev v maximélni in-
tenzité vznikne bild, miSenim zakladnich barev s rozdilnymi intenzitami vznikaji barvy
daného prostoru a absence zakladnich barev produkuje ¢ernou. Opacnym pristupem je
subtraktivni model pouzivany pro tisk, kde smichanim vsech zakladnich barev vznikne
cerna.



3. PouZité metody a algoritmy

B 3.2.1 RGB barevny prostor

RGB barevny prostor je aditivni barevny prostor zalozeny na tiech zakladnich barvach
- Ccervené R, zelené G a modré B. V pocitacové grafice je nejrozsitenéjsim prostorem
RGB ten, ktery reprezentuje kazdou z trech zakladnich barev diskrétné ¢islem o rozsahu
8 biti. Gamut RGB tedy pokryva vsechny barvy smichatelné ze tii zakladnich barev
na prostoru o velikosti 24 bitu.

5, 255, 0]

Obrazek 3.2. Znazornéni RGB barevného prostoru.

Nevyhodou barevného prostoru RGB je, ze barvy, které jsou si vizualné podobné se
nemuseji v prostoru nalézat v mensi vzdalenosti, nez barvy které si podobné nejsou.
To predstavuje problém v navrhovaném algoritmu pro nalezeni dominantni barvy ve
snimaném obrazu. Dalsim problémem tohoto prostoru je komplikované urceni cerné
a bilé barvy, pokud pristupujeme k identifikaci barvy s premisou, ze sedd barva v
urcité intenzité reprezentuje c¢ernou a bilou, pripadné ze ¢ernd i bilda mohou byt ve
scéné zobrazeny jako chromatické barvy (napiiklad kvili Spatnému vyvazeni bilé, ¢i
nevhodnému osvétleni).

B 3.2.2 XYZ barevny prostor

Barevny prostor XYZ, nebo také CIE 1931 [7], byl zaveden pro vérnou reprezentaci
barev na zakladé struktury lidského oka a reflektuje vsechny barevné vijemy, které je
lidské oko schopno pojmout. Ve své podstaté je analogii k S, M a L ¢ipktam, které se
nachézeji v lidském oku. Z obrazku 3.1 je patrné, ze rozsahy vinovych délek, na kterych
jsou ¢ipky reaktivni, se vzajemné prekryvaji. Pokud se v tomto smyslu v barevném pro-
storu reprezentuji barvy jako kombinace modré, zelené a Cervené (jako v pripadé RGB
prostoru), musi byt pfihlednuto k onomu prekryti vnimanych spekter, nebot nékteré
barevné kombinace pak nejsou mozné.

XYZ model klade duraz na to, ze lidské oko vnima zelenou barvu (M ¢ipek) ve
scéné jako nejintenzivnéjsi. Z tohoto divodu je této barvé prifazen vyznam jasu a je
reprezentovan Y slozkou. Z slozka je imérna vjemu S ¢ipku a X slozka je linearni
kombinaci zbylych. Barevny tén muze byt tedy vyjadren pouze za pomoci X a Z.

Tento barevny prostor v implementaci aplikace rozpoznavani barev slouzi jako mezi-
prostor, skrze ktery se provadéji konverze do ostatnich barevnych prostoru.

B 3.2.3 Lab barevny prostor

Ackoliv je barevny prostor XYZ vérnou reprezentaci vsech barev vnimatelnych lidskym
zrakem, pro aplikaci ve které je nutné porovnavat barvy mezi sebou a zjistovat jejich
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3.2 Barevny prostor

vzdalenosti na zakladé psychologického vnimani barev je ekvivalentni RGB barevnému
prostoru. Z tohoto duvodu byl zaveden novy barevny prostor Lab [7].

Black

Obrazek 3.3. Znézornéni Lab barevného prostoru.

Gamut Lab, stejné jako XYZ, pokryva vSechny barvy viditelné lidskym okem. Navic
Ize v tomto reprezentovat rozdil mezi dvéma barvami Dis jako jejich euklidovskou

vzdalenost

D12 = \/(Ll - L2)2 + (a1 - a2)2 + (bl - b2)2. (31)

V Lab barevném prostoru L reprezentuje svétlost, a reprezentuje zelenou/éervenou
barvu a b zlutou/modrou, v obou pfipadech se jedné o navzajem komplementérni barvy.

B 3.2.4 HSL barevny prostor

HSL barevny je reprezentaci RGB barevného prostoru ve valcové souradnicové soustave.
Uhel kolem st¥edové vertikalni osy odpovidé odstinu barvy H. Tento thel je ziskén na-
tocenim RGB krychle a jeji naslednou projekci na rovinu. Vznikne tak hexagon, jehoz
deformaci ziskdme kruznici, ktera slouzi jako obvod zakladny valce HSL prostoru. Vzda-
lenost bodu od stredové vertikalni osy je reprezentaci saturace S a posledni souradnice
ve smeéru vertikdlni osy udava svétlost L.

ssaujy 17

Obrazek 3.4. Znazornéni HSL barevného prostoru.
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3. PouZité metody a algoritmy

B 3.2.5 Konverze mezi barevnymi prostory

V aplikaci pro rozpoznavani barev jsou provadény prevody barev !) z RGB do Lab a
zpét a prevod z RGB do HSL. Prevod mezi RGB a Lab nelze provést pfimo a je nutné
vyuzit barevného prostoru XYZ. Pro prevod z RGB do XYZ je nutné znat prevodni
matici M odpovidajici referencni bilé barvé pro RGB prostor, v tomto pripadé pro
sRGB prostor. Déle je nutné prevést kompandované kanaly (R, G, B) na linearni (r, g,
b). Vyslednd prevodni rovnice je potom

X T
Y| |=M|g|. (3.2)
Z b

Prevod z XYZ do RGB je analogicky s opa¢nym poradim operaci. Nejdrive se ziskaji
linearni kandly r, g, b pomoci inverzni matice M a nasledné se zkomapnduji.

Pro konverzi z XYZ do Lab je nutné znét reference bilé v barevném prostoru XYZ.
Prevodni rovnice jsou potom dany jako

L =116f, — 16, (3.3)
a=500(fs — fy),
b=200(f, — f>),

kde f., fy a f. jsou ddny pomérem hodnot X, Y a Z vii¢i jejich referencim bilé.

Prevod z Lab do XYZ je opét anaglogicky, jako tomu bylo v pripadé konverze z RGB
do XYZ.

Konverze RGB do HSL vychazi z konstrukce HSL barevného prostoru. R’; G’, B’
jsou normalizované hodnoty RGB na rozsah < 0,1 >. Cj4z a Chuypn jsou maximalni a
minimalni hodnoty skdlovaného RGB a A = C,,4 — Chnin. Barevny odstin H vychézi z
promitnutého hexagonu a je dan jako

g(GZB, modﬁ); Cmaz — R
H={ Z(EZE +2);Crpw = G (3.6)

%(R/KG/ + 4)7 Cma:c =B

Zbylé hodnoty pro saturaci a svétlost jsou dany jako

0;A=0
S = ' 3.7
{ 1—\2AL—1\;A7£0 (3.7
L= W (3.8)

I 3.3 K-means

Algoritmus K-means slouzi k rozdéleni mnoziny dat M do predem specifikovaného po-
¢tu shlukt K. Prirazeni data do prislusného shluku se ridi optimalizaci stanoveného
kritéria. Pro rozdéleni mnoziny barev do shluki je kritériem minimalizace euklidov-
ské vzdalenosti zkoumané barvy v barevném prostoru Lab od primérné barvy shluku,
kterd se pocita ze vSech barev aktudlné prirazenych prislusnému shluku. Algoritmus se
da popsat ve ¢tytrech krocich:

'Y http://www.brucelindbloom.com/index.html?Equations.html
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3.4 Nalezeni nejblizSich K sousedii

1. Uréi se vychozi hodnoty priamért barev K shluki. Tyto hodnoty lze urc¢it napiiklad
ndhodnym vybérem K barev z mnoziny dat, pripadné 1ze vychézet z apriorni zndmosti
rozlozeni barev v mnoziné dat a priméry urcit na zakladé néjaké heuristiky.

2. Vsechna data se umisti do jednoho z K shluki, a to na zdkladé minimalizace eukli-
dovské vzdalenosti prumeéru barev shluku a testované barvy.

3. Pro kazdy shluk se vypocitda novd hodnota pruméru barev ze vSech barev v ném
obsazenych.

4. Opakuji se kroky 2 a 3 do té doby, nez je nalezeno optimalni rozlozeni.

Algoritmus je nachylny na volbu poéatecénich hodnot pruméru jednotlivych shlukt a
je jim zajisténo nalezeni pouze lokalniho minima optimalizovaného kritéria.

I 3.4 Nalezeni nejblizsich K sousedii

Nalezeni K nejblizsich sousedii, zkracené kNN, je metoda strojového uceni s ucite-
lem, kterd priradi prvek z nezndmé tridy do nékteré z predem definovanych tiid na
zékladé trénovaci mnoziny dat. Trénovaci mnozna obsahuje n-rozmérné vektory, (na-
priklad barvy v nékterém z barevnych prostori), kde kazdy z vektortu je ¢lenem jedné
z predem definovanych tiid (jméno barvy).

V samotné klasifikaci je identifikovany prvek vlozen do prostoru trénovacich dat a
hleda se K jeho nejblizsich sousedu dle stanovené metriky (euklidovskd vzdélenost pro
barevny prostor Lab). Po nalezeni jeho K sousedu je zatazen do té tiidy, kterd se
nejcastéji vyskytovala mezi K nalezenymi sousedy.

| ammTT =~ A
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L4 ~
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Obrazek 3.5. Priklad nalezeni K nejblizsich sousedii ve dvourozmérném prostoru.

Na obrazku 3.5 je priklad klasifikace prvku ve dvojrozmérném prostoru s euklidovskou
metrikou. Pro parametr K=3 je zeleny, identifikovany, prvek prirazen do t¥idy cervenych
a pro K=5 je pritazen do tiidy modrych prvki.

Parametr K je zvolen ze znalosti trénovaci mnoziny. Pro velké parametry K je potla-
¢en Sum (nespravné zarazené prvky) trénovaci mnoziny, ale hranice mezi jednotlivymi
tridami jsou méné vyrazné. Pro hodnotu parametru K=1 je algoritmus zredukovan na
algoritmus hledani nejblizsiho souseda.

B 3.5 Detekce piiznaki

Detekce priznaki je proces, ve kterém se v obrazku identifikuji vyznamné body - pri-
znaky. Témito vyznamnymi body mohou byt hrany, rohy, bloby a jiné elementy, v
zavislosti na pouzitém detektoru.
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3. PouZité metody a algoritmy

B 3.5.1 FAST

FAST (Features from Accelerated Segment Test) [8] je hranovy detektor, u kterého
je prioritou rychlost detekce priznakt. Jednotlivé priznaky jsou detekovany na zakladé
testu, tkery je proveden nad vSemi pixely zpracovavaného obrazku. Operace nad jednim
pixelem vychézeji z nasledujiciho postupu:

m Vybere se pixel, u kterého se chce urcit zda je pfiznakem a urci se jeho intenzita I,.

= V okoli zkoumaného pixelu se vybere 16 pixelt usporadanych do kruznice 3.6.

m Pokud na dané kruznici existuje mnozina dvanacti dotykajicich se bodt, které jsou
tmavsi nez I, — t nebo svétlejsi nez I, + t, kde t je pfedem vhodné zvoleny prah,
zkoumany pixel je povazovan na priznak.

Obrazek 3.6. Vybér 16 pixelu a jejich porovnani oproti intenzité sttedového pixelu s pri-
hlédnutim k uré¢enému prahu.

V FAST varianté se misto zkoumani vsech 16 pixelt zkoumaji pixely na pozicich 1,
9, 5 a 13. Pokud alespon 3 z danych bodi jsou tmavsi nez I, —t nebo svétlejsi nez I, +t
je pixel podroben dplnému testu a nésledné je rozhodnuto, zda se jedna o priznak.

Nevyhodou tohoto detektoru je jeho nachylnost na otoceni detekovaného obrazu a
tedy nenalezeni vzdy stejnych priznakt pri natoc¢eni snimané scény ¢i kamery.

M 352 ORB

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [9] je detektorem, ktery byl navrhnut jako
bezplatna alternativa k patentovanym detektortim SIFT [10] a SURF [11]. Je soucésti

ORB vychézi z detektoru FAST, ktery nenese informaci o orientaci priznaki a roz-
Sifuje ho pravé o tuto vlastnost. Orientace se spocte jako vektor dany stfedem deteko-
vané hrany a vazenym geometrickym stredem intenzit pixel v oblasti okolo detekované

hrany. Dalsi vlastnosti detektoru ORB je jeho nezdavislost na méritku detekovaného
obrazu.

I 3.6 Deskriptor priznakui

Deskriptor priznaku je objekt, ktery obsahuje popis vSech detekovanych priznaki s
jejich vlastnostmi. V pripadé detektoru FAST se tedy jednéd pouze o vektor nalezenych
hran bez jinych informaci. Pro detektor ORB je informace o ptiznaku rozsitena o jeho
orientaci. Pro zadznam orientace je vyuzito 12 thlt odstupniovanych po %—g.

B 3.7 Parovani piznaka

Proces, ve kterém se porovnéavaji detekované priznaky ze vzorovéhoho obrazu oproti
priznaktim detekovanym ve zkoumané scéné, se nazyva parovani priznakt. Pri parovani
se pocitaji vzdalenosti mezi priznaky vzoru a zkoumaného obrazu a nejlepsi shody se
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3.8 EURion konstelace

zaznamenavaji. Rozhodnuti, zda se jedna o skutec¢nou shodu, je poté zalozeno na prahu,
ktery oddéluje dobré shody od Spatnych.

Jednim z pristuptim pro parovani priznakl je tzv. parovani hrubou silou. Kazdy
priznak z jedné mnoziny se porovnava postupné s kazdym piiznakem z druhé mnoziny.
Tento pristup dava dobré vysledky, jelikoz jsou zohlednény vsechny moznosti, ale pro
velké mnoziny priznaki je pomaly.

Druhym pristupem je vyuziti FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Nei-
ghbors), kterd obsahuje algoritmy optimalizované pro rychlou detekeci nejblizsich sou-
sedl pro velké mnoziny priznakt a pro priznaky s velkymi dimenzemi. FLANN na
velkych datasetech dava lepsi casové vysledky v porovnani s parovanim hrubou silou.

I 3.8 EURion konstelace

EURion konstelace [12] je seskupeni péti mezikruzi dle predem stanoveného vzoru po-
uzivané na vétsiné modernich bankovkach napti¢ ménami. Zamérem tohoto vzoru je
jednoduché identifikace pritomnosti bankovky v obraze a vyuziva se vyhradné pro za-
mezeni reprodukce bankovek. Vétsina modernich barevnych tiskaren a fotokopirek je
schopna tento vzor odhalit a nedovoli bankovky reprodukovat. EURion konstelace je
vétsinou vytisténa ve zluté barvé a je nejvice viditelnd v modrém barevném kanalu.
Kazda bankovka jich obsahuje nékolik, spolec¢né s jinymi kombinacemi mezikruzi, které
nejsou soucasti EURion konstelace.

... 300
b

Obrazek 3.7. Vlevo EURion konstelace, vpravo ukéazka na casti 500CZK.
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Kapitola 4
Implementace

V této kapitole jsou popsany technické prostredky pouzité k implementovani obou apli-
kaci i samotna jejich implmentace.

B 41 0S Android

Obé aplikace jsou implementovany pro OS Android v minimélni verzi 4.0 (API Level
14). Android je operac¢ni systém vyvinuty spolecnosti Google, ktery se pouziva prede-
vsim na mobilnich dotykovych zarizenich.

B 4.1.1 Pt¥istup ke kameie

Pristup ke kamefe zarizeni a jeji ovladani zprostredkovavd Android skrze framework
Camera. Tento framework umoznuje nastavit parametry kamery, jako napiiklad roz-
liSeni snimaného obrazu, typ kompenzace vyvazeni bile, vynuceni zaostreni kamery ¢i
zapnuti a vypnuti prisvétlovaci diody. Aby bylo mozné pristupovat ke kamerte, je nutné
v Android Manifestu (xml soubor prezentuje zdkladni informace o aplikaci OS Android)
povolit pristup k hardwaru kamery.

Ptimo skrze framework Camera je v aplikaci na rozpoznavani barev zprostredkovan
kontinualni nahled na scénu a sejmuti scény v okamziku detekce. Déle je pouzit pro
nastaveni vyvazeni bilé a v pripadé, ze zarizeni disponuje prisvétlovaci diodou, i k
zapnuti prisvétleni.

B 4.1.2 AsyncTask

Android vykonavé operace které modifikuji UI na jednom vlakné (UI vldkno). Pokud je
na tomto vldkné provadén vypocetné naroc¢ny tikon, Ul aplikace zamrzne do té doby, nez
je tento tkon ukoncen. Proto Android nabizi pro implementaci asynchronniho chovani
tridu AsyncTask, kterd umoznuje provadét operace na pozadi a publikovat vysledky do
Ul vldkna bez potteby spravy vlaken ¢i handleru.

I 4.2 OpenCV pro Android

OpenCV (Open Source Computer Vision) !) pro Android je knihovna, ktera rozsituje
Android SDK o prostfedky umoznujici zpracovani snimaného obrazu v redlném case
nastroji implementujici pocitacové vidéni. Tato knihovna je volna jak pro akademické
ucely, tak pro komeréni vyuziti.

OpenCV je pouzita pti Teseni tlohy rozpoznavani bankovek, a to zejména jeji im-
plementované tridy pro detekci a porovnavani priznaka. Tato knihovna implementuje
vlastni framework pro praci s kamerou zarizeni. Po implementaci je po kazdém sejmu-
tém snimku scény voldna metoda onCameraFrame, ve které je argumentem snimek ze

'Y http://opencv.org/
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scény, ktery je pripraven pro zpracovani a navratovou hodnotou je obrazek ve formatu
Mat, ktery je zobrazen v pfislusném View.

Pro spusténi aplikaci, které vyuzivaji knihovnu OpenCV je nutné, aby byla na zarizeni
nainstalovana aplikace OpenCV manager !).

M 421 Mat

Trida Mat je zdkladnim prvkem zpracovani obrazku v OpenCV. Sklada se ze dvou
zékladnich ¢4sti:

= Matice obsahujici data o pixelech popisovaného obrazu, které mohou mit razné veli-
kosti v zavislosti na jejich typu.

s Hlavicka matice, popisujici vlastnosti matice, jako je jeji velikost ¢i typ dat v ni
obsazenych.

I 4.3 Rozpoznavani barev

Néavaznost jednotlivych tiid a priichod aplikaci jsou vyobrazeny na obr. 4.1. V nasleduji-
cich nékolika podsekcich budou rozepsany funkce jednotlivych trid a dalsich komponent
detailné.

B 4.3.1 Trida MainActivity

Trida MainActivity rozsiruje tiidu Activity z API Android, kterd je zakladnim prvkem
pro aplikace pod OS Android. Aktivita, jejiz vzhled reprezentuje XML soubor popi-
sujici rozlozeni prvkil prezentovanych uzivateli, reprezentuje jednu obrazovku v ramci
aplikace. MainActivity obsahuje framework Camera, kterd spravuje kameru zarizeni
a jeji nastaveni. Dale jsou v této tridé asynchronné provadény vypocty rozpoznavani
barev a nasledné jsou vysledky prezentovany uzivateli.

Pro pocatecni nastaveni kamery je nejdiive nutné vybrat rozliSeni, ve kterém
bude snimat scénu. VsSechna piipustnd rozliSeni kamery jsou popsdny ve tiidé Ca-
mera.Parameters a vybér optimalniho rozliseni se 1idi dvéma kritérii:

1. Pomér sirky a vysky rozliseni kamery odpovidd poméru sirky a vysky displaye zari-
zeni.
2. Plocha dana nasobenim sirky a vysky rozliseni kamery je maximalni.

V zavislosti na tom, zda zafizeni obsahuje prisvétlovaci diodu, se tato dioda rozsviti
a vyvazeni bilé se nastavi na automaticky rezim.

Na zobrazeny nahled snimané scény je pripojen posluchac, ktery c¢eka na uzivatelskou
akci klepnuti na obrazovku. Po provedeni této akce se zada frameworku Camera prikaz
k sejmuti obrazu z kamery. Tato akce je asynchronni a po dokonceni snimani je zavolan
PictureCallBack. V tomto momenté je k dispozici obraz sejmuté scény v okamziku do-
tyku, ktery je asynchronné zpracovan pomocnymi tiidami. Béhem zpracovani prijatych
dat je zamezeno porizovani dalsich snimki, aby nedoslo k zahlceni paméti telefonu.

'Y https://play.google.com/store/apps/details?id=org.opencv.engine
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PictureCallback
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Obrazek 4.1. Grafické schéma aplikace rozpoznavani barev.

B 4.3.2 Trida LabColor

Trida LabColor je tfidou, kterd v aplikaci reprezentuje barvu. Informace o barvé jsou
pristupné v rozdilnych barevnych prostorech (RGB, Lab, HSL), které jsou pouziviny
v riznych castech vypocti. Soucasti tiidy jsou konverze mezi jednotlivymi barevnymi
prostory, které byly detailné popsany v sekci 3.2.5, vypocet vzdéalenosti v Lab barevném
prostoru jedné barvy od druhé, ktery je pouzivan v algoritmu K-Means je implemen-
tovan jako euklidovskd vzdalenost (kde jednotlivé slozky Lab tvoii trojdimenzionalni
prostor). Dalsi statickou metodou, kterd je pouziviana v K-Means, je vypocet prumérné
barvy z mnoziny barev.
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B 4.3.3 Trida KMeans

Jak jiz nazev napovida, tato trida je implementaci algoritmu K-Means. Tato imple-
mentace pouziva nahodnou inicializaci, ktera se provede v pripadé, ze zadand mnozina
barev pro rozdéleni do jednotlivych shluka obsahuje vice barev, nez je hodnota para-
metru K. Pokud je hodnota K vétsi nez pocet barev, jsou jednotlivé barvy roziazeny
do tolika shluk, kolik je rtznych barev a jako dominantni barva je vybrana ta, ktera
mé nejvice hodnot ve svém shluku. Pokud je pfi ndhodné inicializaci pritazena stejna
barva jako vychozi barevny pramér dvou ¢i vice shlukd, je inicializace opakovana do té
doby, nez jsou vsechny barvy rozdilné.

Po inicializaci je pruchod algoritmem standardni, kdy se po kazdém urceni nové pru-
mérné barvy kazdého ze shlukt vSechny barvy prifradi do nového shluku a je opakovan
do té doby nez se obsah jednotlivych shlukt neustali na koneé¢né mnoziné prirazenych
barev. Vysledna navratova hodnota je potom priamérna barva toho shluku, ktery obsa-
huje nejvice prvki. Hodnota parametru K byla nastavena jako K=5.

B 4.3.4 Trida ColorProcess

Trida ColorProcess slouzi jako pomocna trida obsahujici statické metody. Jednou z
téchto metod je getPixelsArea, kterd prijima v argumentu Bitmapu, ze které je z pro-
stfed vybrana Ctvercova ¢ast o zadanych rozmérech. Tato oblast je posléze interpreto-
vana jako mnozina barev, kde jeden pixel reprezentuje jednu barvu. Z této mnoziny
je ndhodné vybrana podmnozina, ze které je nasledné algoritmem K-Means vybrana
dominantni barva.

B 4.3.5 Trida ColorName

Ve tfidé ColorName je implementovan algoritmus kNN, ktery jako trénovaci mnozinu
pouziva textovy soubor obsahujici naucené barvy. Prirazeni ndzvu barvy podle kNN se
provede pouze v pripadé, ze barva v prostoru HSL nedosahuje urcitych hodnot saturace
a pohybuje se ve vymezeném prostoru svétlosti. Tyto hodnoty byly urceny testovanim
aplikace na dvou pfistrojich z riizné vykonostni tiidy a za jinych svételnych podminek.
Klasifikace achromatickych barev v  HSL barevném prostoru vychézi z predpokladu,
ze kamera snimd vice a méné osvétlené objekty jinak a dochazi ke zkresleni zejména
achromatickych barev, kdy ¢ernd obvykle byvéd zachycena jako tmavé Seda a bila jako
svétle Sedd. Dalsim problémem, ktera tato klasifikace potlacuje je nespravné vyvazeni
bilé, kdy pro malé saturace jsou barvy klasifikovany jako achromatické.

Klasifikace achromatickych barev v HSL barevném prostoru

Saturace [-]

Tmavé seda Svetie sedd |
40 50 60 70 ) 90 100
Svétlost [-]

Obrazek 4.2. Urceni achromatickych barev v HSL barevném prostoru.

20



4.4 Rozpoznavani bankovek

B 4.3.6 Trénovaci mnozina dat

Trénovaci mnozina pro urceni vybrané barvy pomoci klasifikatoru kNN byla vytvorena z
nahodné generovanych dat v barevném prostoru RGB, kterym byly manudlné pritazeny
jména z predem definovaného vyc¢tu podporovanych barev. Tento seznam byl generovan
pomoci skriptu v programovacim jazyce Python a interpretu CodeSkulptor, coz je volné
piistupny webovy interpret jazyka Python!).

Generovana data timto zptsobem v sobé mohou nést chybu zptsobenou Spatnym
prirazenim jména k zobrazené barvé. To plati zejména u barev, které se vyskytuji na
hranici dvou rtznych barev. Dalsim problémem je rtizné zobrazeni barev na rtznych
platforméch. Barva mize vyvolat jiny psychologicky vjem na jinych zarizenich, napt.
rizné pocitacové monitory. Tyto chyby se snazi redukovat klasifikac¢ni algoritmus, ktery
vyuziva vice nejblizsich barev trénovaci mnoziny pro urceni vysledné barvy. Vétsi mnoz-
stvi dat obsazenych v trénovaci mnoziné mize také pomoci presnéjsi klasifikaci.

B 4.3.7 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani bylo navrhnuto s prihlednutim k faktu, ze aplikace muze slouzit i
lidem, ktefi nemaji praktickou nebo totalni nevidomost, ale trpi slabozrakosti. Proto je
ve tiide MainActivity periodicky vykreslovan okolo stfedu, ze kterého se vyhodnocuje
dominantni barva, ¢tvercovy ramecek, ktery ma barvu posledni uzivatelem detekované
barvy.

Obrazek 4.3. Navrh uzivatelského rozhrani pro aplikaci rozpoznavani barev.

I 4.4 Rozpoznavani bankovek

Aplikace rozpoznavani bankovek popsand v nésledujicich nékolika podsekeich je imple-
mentace optimalizovand pro zaifzeni Samsung Young S6310 2) disponujici kamerou,
kterd dokaze snimat video v maximéalnim rozliseni 640x480 pixeli. Toto zafizeni bylo
vybrano tak, aby reprezentovalo nizkou t¥idu telefont, které jsou cenové dostupné a bez
funkei, které jsou nevidomym uzivateltim neptistupné, kvili jejich handikepu. Samotna
implementace se skldada ze tii celku:

= Piiprava trénovaci mnoziny, sbér dat, extrakce priznakt a jejich ulozeni.

m Predzpracovani snimanych dat (obrazu), algoritmus rozpoznavani bankovek imple-
mentace aplikace.

= Nastaveni apliakce pomoci metod, které hodnoti presnost rozpoznani

1Y http://www.codeskulptor.org/
2) http://www.gsmarena.com/samsung_galaxy_young_s6310-5280.php
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V nésledujicich nékolika podsekcich jsou jednotlivé ¢asti detailné popsany. Algoritmus
pro nastaveni prahu detekce je ilustrovan na ceské koruné, jelikoz pro ostatni mény byla
pristupnd pouze trénovaci mnozina bankovek. Na obr. 4.4 je zndzornéné schéma pribéhu
aplikace rozpoznavani bankovek.

AsyncTask

ykonava se
pfedchozi
syncTask?

Predzpracovani
sejmutého obrazu.

Exktrakce deskriptort
ptiznakl pro aktualnf

onCameraFrame .
- snimek.
Metoda volana po
sejmuti snimku z *
kamery.

Kontrola poé&tu
detekovanych piiznaka,
1 pokud je pfiznakli méné

neZ zadany prah
algoritmus neprobé&hne.

!

ANO

rénovaci mnozina
inicializovana?

Zaznam shod
Porovnani pfiznaku pro kazdou
AsynCTaSk trénovaci mnoZiny a bankovku
aktualniho snimku. oproti sejmuté
scene.
Vytvofeni objektu l
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Mapa deskriptort Vyhodnoceni shod a
priznakl bankovek jejich vzdalenosti.
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T |
e ¥
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e
R Tridy [ ] Zjednodudeny popis &asti programu
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[] Metoda OpenCV . vramci AsyncTask

Cést programu vykonavana
v ramci jedné tfidy

Obrazek 4.4. Grafické schéma aplikace rozpoznévani bankovek.

B 4.4.1 Porizeni a aprava vzoria bankovek

Pro kazdou podporovanou ménu byl vybran vzorek reprezentujici vsechny bankovky v
dané méné, tj. jedna bankovka od kazdé nomindlni hodnoty. Vybrané bankovky byly ta-
kové, které jevily nejmensi zndmky opotiebovani, minimalni pocet viditelnych piehybii,
co nejmensi znecisténi a pomackéani. Pro kazdu bankovku byly pofizeny dva fotografické
snimky (rub a lic) ve stejnych svételnych podminkéch se zndmym vyvazenim bilé. Z po-
fizenych snimku byly vytvoreny obdélnikové vytezy bankovek (pro odstranéni pozadi
snimku) v grafickém editoru Gimp. Takto upravené snimky byly uloZeny v ruznych
velikostech. V maximalni velikosti, kdy se sitky bankovek v pixelech lisi v zavislosti
na skutecné velikosti bankovek a poté ve velikostech s sitkou snimku 1200px, 1000px,
800px, 700px a 600px. Tyto rizné rozméry poté byly testovany jako vychozi snimky
pro extrakci priznaki na ruznych pristrojich.

Druhou sadou obrazkt bankovek pro extrakci priznakt tvori bankovky, které jsou
digitalné upraveny tak, aby obsahovaly pouze data, ktera jsou spole¢nd pro vSechny
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bankovky dané nominalni hodnoty v obéhu. Z oriznutych bankovek byly vyretusovany
prvky jako Ciselné oznaceni bankovky nebo rok vydani bankovky. Dalsi ipravou bylo
odstranéni prvki, které se shoduji pro vsechny hodnoty bankovek v dané méné, napri-
klad vlajka Evropské unie na Euro bankovkéach. Takto upravené snimky bankovek byly
opét ulozeny ve stejnych velikostech jako snimky, které byly pouze otfiznuty bez dalsich
Uprav.

Upravené snimky pripravené k extrakci priznakt jsou v ptislusné velikosti a provedeni
(s ¢i bez pridavnych retusi bankovek) ulozeny jako bitmapa s ndzvem ve formatu, ktery
jednoznacné identifikuje bankovku v ramci mény — H-X-Y, kde H oznacuje ¢iselnou
hodnotu bankovky, X oznacuje zda se jedné o snimek lice ¢i rubu bankovky (A pro lic a
B pro rub) a Y oznacuje verzi bankovky. Tento format je pozdéji vyuzit pii sestavovani
souboru s deskriptory priznakt bankovek.

B 4.4.2 Ulozeni pfiznaki trénovaci mnoziny v datovém ulozisti

7 ulozenych obrazku bankovek kazdé mény se extrahuji deskriptory priznaki, ke kte-
rym se doplni metadata — hodnota bankovky, idaj o tom, zda se jedna o rub ¢i lic
a verze bankovky (ména muze mit vice typu bankovek jedné hodnoty). Data o jedné
bankovce jsou ulozeny ve tfidé BankNote. Deskriptory priznaku (v OpenCV repre-
zentovany forméatem Mat) jsou v této t¥idé ulozeny jako textové retézce JSON. Tento
zpusob byl zvolen, aby bylo mozné ulozit extrahované deskriptory jako serializovany
objekt do souboru. Pro uchovani objektu v souboru musi objekt, ktery chceme ulozit,
implementovat Java rozhrani Serializable a vSechny jeho vnitini proménné musi byt
primitivnimi typy nebo také implementovat toto rozhrani.

Konverze objektu Mat na textovy retézec JSON se provadi statickou metodou
matToJson a zpétnd konverze metodou matFromJson. V textovém fetézci jsou za-
znamenany informace o poc¢tu radka a sloupcu objektu Mat, o velikosti jednoho
elementu objektu Mat a také samotna bindrni data obsazend v objektu Mat, ktera
jsou zakodovana Base64 kodovanim. Pro samotnou konverzi objektu Json na textovy
fetézec je vyuzito knihovny Gson !).

B 4.4.3 Ptedzpracovani obrazu

Sejmuty obraz je pred detekei priznakt upraven tak, aby byly vylepseny jeho vlastnosti
a bylo ziskano vice ¢i méné, v zavislosti na kritériu, priznaki. Vychazi z predpokladu, ze
pfi rozpoznavani bankovky bude ve scéné bankovka zabirat podstatnou ¢ast a pozadi
bude zabirat minimalni ¢ast. V takovém pripadé je aplikace napi. algoritmu ekvali-
zace histogramu zamérena primo na bankovku a neni ovliviiovana pozadim, které neni
znameé.

Prvni provedenou tpravou je gaussovské rozmazani s malym konvoluénim jadrem,
které ¢astecné potlaci Sum v sejmutém obrazu. Tato tprava vétsinou snizi pocet deteko-
vanych klicovych bodi, coz muze pro pouziti detekéniho algoritmu FAST byt vyhodné,
pokud detekuje vice priznakti v malém okoli obrazu. Po rozmazani obrazu je apliko-
van algoritmus ekvalizace histogramu, ktery v pripadé pouziti detektoru ORB umozni
ziskani vice ptiznaki. Obé metody predzpracovani vychéazeji ze zkoumani vystupni sek-
vence obrazil pfi snimani videa kamerou ptistroje Samsung Young.

Vysledné predzpracovani, pouzité na snimku scény pro rozpoznani bankovky je apli-
kovano také na trénovaci mnoziné pred extrakei priznakia.

'Y https://code.google.com/p/google-gson
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B 4.4.4 Reprezentace trénovaci mnoziny v béhu programu

P1i vyhodnocovani snimané scény a porovnavani ptriznaku oproti trénovaci mnoziné je
v programu vyuzivan objekt descriptorMatMap. Tento objekt je Mapou, ve které je
klicem kéd mény a obsahuje dalsi mapu s klicem reprezentujici bankovku dle forméatu
hodnota, rub/lic, verze a objekt Mat s deskriptory ptiznaki. Naznaceni struktury je na
obr. 4.5.

DescriptorMatMap

CZK EUR
100A1 Mat data 5A1 Mat data
100B1 Mat data 5B1 Matdata ===

200A1 Mat data 10A1 Mat data

Obrazek 4.5. Piiklad struktury objektu descriptorMatMap obsahujici informace o tréno-
vaci mnozineé.

B 4.4.5 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani se skladd z nahledu pravé snimané scény a zvukové zpétné vazby.
Po probéhnuti jednoho cyklu porovnani priznaki trénovaci mnoziny jedné mény oproti
sejmutému obrazu se ozve kliknuti, které nevidomému uzivateli zprostiedkuje informaci
o tom, ze detekce probiha. Pokud je ve scéné rozpoznana bankovka, obraz zamrzne
a uzivateli se prehraje hlasovy vystup oznamujici hodnotu sejmuté bankovky. Pokud
uzivatel klepne kdekoli na displayi, detekce se opét spusti se zvukem kliknuti v kazdém
cyklu provedeného AsyncTask.

B 4.4.6 Algoritmus rozpoznani bankovky

Algoritmus detekce v programu probihd v objektu GetNote, ktery je instanci
AsyncTask. Z predzpracovaného sejmutého obrazu scény se extrahuji priznaky metodou
ORB. Tyto priznaky jsou posléze porovnavany oproti priznaktim ziskanym z trénovaci
mnoziny, které jsou v programu zpristupnény v objektu descriptorMatMap. Z tohoto
objektu je vybrana mapa bankovek pro nastavenou ménu a iteraci pres vsechny v ni
ulozené bankovky jsou parovany jejich deskriptory priznakt oproti tém, které byly
sejmuty z aktualni scény. Vsechny zaznamenané shody, které maji vzdalenost mensi
nez definovany prah th; se ulozi do seznamu. Z tohoto seznamu se nakonec zjisti,
pro kterou bankovku bylo nalezeno nejvice shod s nejmensi celkovou vzdalenosti mezi
sparovanymi priznaky. Pokud je téchto shod vice nez definovany prah ths je prislusna
bankovka urc¢ena jako vysledna. Postup nastaveni praht thy a ths je popsan v sekci
4.4.8
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Obrazek 4.6. Piiklady predzpracovani bankovky s ekvalizaci histogramu a rozmazanim a

néaslednou detekei piiznakt FAST. (a) Bez rozmazani, bez ekvalizace histogramu. (b) Bez

rozmazéani, s ekvalizaci histogramu. (c) Rozmazéni s jddrem o rozméru 5x5, bez ekvalizace
histogramu. (d) Rozmazani s jadrem o rozmeéru 5x5, s ekvalizaci histogramu.

Obrazek 4.7. Piiklady predzpracovani bankovky s ekvalizaci histogramu a rozmazanim a

néslednou detekei priznaki ORB. (a) Bez rozmazani, bez ekvalizace histogramu. (b) Bez

rozmazéani, s ekvalizaci histogramu. (c) Rozmazéni s jddrem o rozméru 5x5, bez ekvalizace
histogramu. (d) Rozmazani s jadrem o rozméru 5x5, s ekvalizaci histogramu.

B 4.4.7 Pouzité tfidy

Aplikace obsahuje tifidu MainActivity, ve které je obsazeno Ul a logika aplikace. Mai-
nActivity obsahuje dva objekty AsyncTask, jeden pro naéteni extrahovanych priznaku
trénovaci mnoziny ze souboru a druhy, ve kterém se vykonava samotny algoritmus de-
tekce. Soucasné miize byt spustén pouze jeden objekt AsyncTask. Tiida NoteLoader
obsahuje statické metody pro extrakci priznaka z trénovaci mnoziny a konverze mezi
objekty Mat a Tetézci reprezentujici JSON objekt. Dale aplikace obsahuje tiridy, ve
kterych jsou trénovaci data pro potreby ulozeni do souboru BankNote, ktera obsahuje
informace o jedné bankovce a NoteGroup, ktera obsahuje vsechny bankovky z jedné
mény.
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B 4.4.8 Volba prahia pro uréeni kvality shod

Pro volbu prahii thy a thy v algoritmu detekce byla vytvorena aplikace, ktera pro kazdy
sejmuty obraz zaznamenava pocet shod s kazdou bankovkou a jejich vzdalenosti. Prah
thy byl urcen fixné z pozorovani jako thy = 10. To znamenad, ze musi byt zaznamenano
alespon 10 dobrych shod mezi scénou a bankovkou aby bylo rozpoznavani vyhodnoceno
jako pozitivni. Kvalitu shody urcuje prah the, ktery je porovnavan se vzdalenostmi
jednotlivych shod. Pokud je vzdalenost shody mensi nez ths, je shoda vyhodnocena jako
dobra. Préh thy byl nastaven pomoci ROC (receiver operating characteristic) kiivky a
byly zvoleny dva pristupy:

1. Pro kazdou bankovku je nastaven jiny prah v zavislosti na jeji ROC kfivce 4.8.
2. Prah je nastaven v rdmci jedné mény pro vSechny bankovky na stejnou hodnotu 4.9.

ROC kfivka - 100K¢ ROC kfivka - 200K¢ ROC kfivka - 500K¢
1 1 1
0s 0a 0a
g g g
<06 S 0B < 08
é 0.4 é 0.4 é 0.4
0z 02 02
0 : 0 : 0 :
0 05 1 0 05 1 0 05 1
1- specificita 1 - specificita 1 - specificita
ROC kfivka - 1000K¢é ROC kfivka - 2000K¢ ROC kfivka - 5000K¢
1 7 1 r 1 LF
0e ne ne
g g g
< 0B < 0B = 06
§ 0.4 § 0.4 § 0.4
0z 02 02
0 0 0

o

0 05 05 1 0 05 1
1- specificita 1- specificita 1- specificita

Obrazek 4.8. ROC kiivky pro jednotlivé bankovky. Cervens kiivka reprezentuje lic ban-
kovky, modra krivka rub.

Obrazy, ze kterych se ROC krivky sestavovaly, tvorily priblizné z jedné tretiny pozi-
tivni tiidy, tedy bankovky hodnoty, ktera byla ve scéné rozpoznavana. Tyto bankovky
byly snimany celé, rizné natocené, pripadné s castecné zakrytym povrchem. Negativni
tfidy tvorily z jedné poloviny ostatni bankovky prislusné mény (célé, natocené ¢i pre-
kryté) a z druhé poloviny scény neobsahujici zddné bankovky. Pro kazdou bankovku
(rub i lic) bylo sniméno ptiblizné 150 riuznych scén.

Hodnoty specificit a senzitivit jsou vyobrazeny pro prah the v rozmezi (30, 60).
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ROC kfivka - vdechny bankovky
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Obrazek 4.9. ROC kiivka pro vsechny bankovky.

Prahy odectené ze zjisténych ROC ktivek byly vybirany podle kritéria, které upted-
nostnuje vice falesné negativnich detekci a minimalizuje pocet faleSné pozitivnich. Toto
kritérium je vyhodné diky tomu, Ze snimand scéna je vyhodnocovana nepretrzité, tedy
pokud scéna obsahuje bankovku a aplikace nahlési falesné negativni nélez, je mozné,
ze se bankovka rozpozna z nasledujicich snimkt. Jednotny prah pro vSechny bankovky
byl z ROC kiivky nastaven na hodnotu thy = 40.

Ziskané prahy z vyhodnocovanych ROC krivek jsou svazané se zafizenim, na kterém
byly provadény jednotlivé detekce.
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Kapitola 5
Testovani

Tato kapitola popisuje postup a vysledky testovani implementovanych aplikaci.

I 5.1 Rozpoznavani barev

Testovani aplikace detekce barev bylo zaméreno na presnost urc¢eni predem vybranych
barev z barevné palety. Pouzity byly vzorniky barev pro pokojové barvy a predméty
denni potieby, jako je obleceni, ovoce, zelenina, obaly potravin a jiné.

Test byl proveden za denniho svétla, s umélym osvétlenim a s osvétlenim prisvétlovaci
diodou. PouZitym zafizenim byl chytry telefon Samsung Galaxy Note II (GT-N7100)"),
ktery disponuje prisvétlovaci diodou.

Druhym testem, kterému byla aplikace podrobena, je spravnd segmentace dominantni
barvy ze snimané scény. V tomto testu byly snimany predevsim predmeéty denni potieby,
jako jsou obaly produkti, obleceni s potiskem ¢i tiskoviny. Snimana scéna byla dobie
nasvicena a byly v ni eliminovany odlesky, které by mohli vnaset do segmentace chybu.

B 5.1.1 Test pfesnosti rozpoznani

V nasledujicich trech tabulkach jsou uvedeny vysledky testovani aplikace pro 3 rizné
svételné podminky. V radcich tabulek jsou uvedeny skutecné hodnoty snimané barvy
a sloupce obsahuji aplikaci rozpoznané barvy. Pro kazdou barvu bylo provedeno 20
pokust rozpoznani riznych vzorkd. Pro zobrazeni tabulek v jednom radku jsou nézvy
barev uvedeny zkratkou, kde CRV je ¢evend, ZLN je zelenid, MDR je modra, FLVje
fialova, HND je hnéd4, ZLT je zlutd, RZV je razova, ORZ je oranzova, CRN je &ernd,
BLA je bild a SED je Seda.

B 5.1.2 Osvétleni prisvétlovaci diodou

CRV ZLN MDR FLV HND ZLT RZV ORZ CRN BLA SED spréavné

CRV 16 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 80%
ZLN 0 19 0 0 0 0 0 0 0 1 0  95%
MDR o o0 17 1 0 0 0 0 0 1 1 85%
FLV 1 0 0 15 0 0 1 0 0 1 2 75%
HND 1 0 0 0 16 1 0 1 1 0 0 8%
ZLT 0 1 0 0 0 14 0 2 0 2 0 70%
RZV 3 0 0 3 1 0 9 0 0 2 2 45%
ORZ 2 2 0 0 2 3 0 8 0 1 2 40%
CRN 0 0 1 0 0 0 0 0 14 0 5 70%
BLA 0 0 1 0 0 0 0 0 0 15 4 5%

SED 0 0 2 0 0 0 0o 0 3 15 7%

Tabulka 5.1. Vysledky testovani aplikace pii osvétleni prisvétlovaci diodou.

o

'Y http://www.samsung.com/global/microsite/galaxynote/note2
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Pri osvétleni scény prisvétlovaci diodou nékteré objekty zacaly vytvaret odlesky. Tyto
odlesky, pokud byl objekt sniman z malé vzdalenosti, zabiraly v sejmutém obrazu vel-
kou plochu. To se projevilo spatné ur¢enymi barvami, kdy vétsinou byla barvé prirazena
hodnota bila ¢i sedd. Dalsi chybou, kterd se pri tomto osvétleni vyskytovala bylo pre-
sviceni scény, kdy se z tmavych objektu detekovaly svétlejsi barvy, a to predevsim u
objektt s lesklym povrchem. U matnych objektt, zejména u obleceni, naopak dochéazelo
k presnému rozpoznani barvy.

B 5.1.3 Umélé osvétleni

V tomto testu bylo cilem napodobit svételné podminky, se kterymi bézné prijde uzivatel
do styku napiiklad uvniti budovy ¢i doma. Jako zdroj svétla byla vybrana tsporna
zarovka s chromatickou teplotou priblizné 2700K.

CRV ZLN MDR FLV HND ZLT RZV ORZ CRN BLA SED spravné

CRV 18 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 90%
ZLN 0 18 0 0 0 0 0 0 1 0 1 90%
MDR 0O 0 18 0 0 0 0 0 1 0 1 90%
FLV 1 0 0 18 0 0 0 0 0 0 1 90%
HND 0 0 0 0 16 0 0 1 3 0 0 8%
ZLT 0 2 0 0 4 10 0 3 0 0 1 50%
RZV 2 0 0 1 2 0 8 1 0 2 4 40%
ORZ 3 0 0 0 3 1 0 10 0 0 3 50%
CRN 0 0 0 0 1 0 0 0 18 0 1 90%
BLA 0 0 0 0 2 0 0 0 0 16 2 8%
SED 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 17 85%

Tabulka 5.2. Vysledky testovani aplikace pii osvétleni zarovkou.

Intenzita svétla produkovand zarovkou byla mnohem mensi nez pii pouziti LED pri-
svétleni. Proto se jevili snimané objekty tmavsi nez byly ve skutec¢nosti. To se projevilo
zvysenym poctem detekce sedé barvy a pro tmavé odstiny modré, hnédé a zelené zvyse-
nou detekci ¢erné. Problémem bylo také to, ze svételny zdroj né vzdy osvétloval objekt
primo, napt. pokud uzivatel stal ke zdroji svétla zady, snimany objekt byl zastinén jeho
télem.

B 5.1.4 Denni svétlo

V tomto testu byla aplikace testovana venku pri dennim svétle. Objekty, ze kterych se
snimala barva nebyly vystavény primému sluneénimu svitu, tak aby se potlacily odlesky
a presviceni, jak tomu bylo pri testovani s prisvétlovaci diodou.

V dennim svétle nebylo rozpoznavani barev zatizeno zadnou viditelnou chybou. Te-
lefén, na kterém byla aplikace spusténa spravné nastavil vyvazeni bilé a tedy i barvy
zpracovavané aplikaci byly vérné své predloze. Bila barva byla nékolikrat klasifikovana
jako seda, coz je v tomto pripadé zpusobeno nastavenym modelem rozpoznavani v HSL
barevném prostoru.

B 5.1.5 Vyhodnoceni testu presnosti rozpoznavani

Ve vsech svételnych podminkach byly barvy rizova a oranzova, pripadné zluta klasifiko-
vany s mnohem mensi presnosti nez ostatni barvy viz tabulky 5.1, 5.2 a 5.3. Tato chyba
byla pravdépodobné zpusobena mensim zastoupenim téchto barev v trénovaci mnozing,
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CRV ZLN MDR FLV HND ZLT RZV ORZ CRN BLA SED spréavné

CRV 18 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 90%
ZLN 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
MDR 0O 0 19 0 0 0 0 0 0 0 1 95%
FLV 0 0 1 18 0 0 0 0 0 1 0 90%
HND 1 0 0 0 17 0 0 0 1 0 1 85%
ZLT 0 3 0 0 2 14 0 0 0 1 0 70%
RZV 3 0 0o 2 0 0 9 1 0 3 2 45%
ORZ 3 2 0 0 4 0 0 9 0 0 2 45%
CRN 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 2  90%
BLA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 3 8%
SED 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 18  90%

Tabulka 5.3. Vysledky testovani aplikace za denntho svétla.

pripadné nepokrytim celé jejich skaly v trénovaci mnoziné. Ostatni barvy byly rozpo-
znany s relativné vysokou uspésnosti. Pokud se pfihlédne k tomu, ze uzivatel bude test
opakovat je pravdépodobné, ze mu bude prezentovina spravna barva.

B 5.1.6 Test segmentace dominantni barvy

Pro testovani presnosti urceni dominantni barvy ve scéné bylo vybrano 30 objektt denni
potreby, které nesou jednu vyraznou barvu a nékolik dalsich minoritnich barev. Objekt
byl vycentrovan do stiedu scény a byla zjisténa jeho dominantni barva. Z 30 provedenych
testu byla tato barva spravné urcena v 29 pripadech. V pripadé, kdy barva byla urcena
nespravné, byl pokus opakovan a v druhém meéreni jiz byla dominantni barva zjisténa
barev, na kterych se provadi algoritmus K-Means. Urceni barev z nékterych objektu je
vyobrazeno na obr. 5.1.

Obrazek 5.1. Piiklad urceni dominantni barvy ve scéné.
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I 5.2 Rozpoznavani bankovek

Testovani presnosti rozpoznani vychazi z podobnych podminek jako urcovani prahu po-
moci ROC kfivky. Pro kazdou bankovku je provedeno 20 testii, pro kazdou stranu ban-
kovky, ve kterych se bankovka snimé v rtiznych podminkéach. Tyto podminky zahrnuji
natoceni bankovky vaci kamere v ruznych smérech, prehnuti ¢i zakryti ¢asti bankovky
a pomackani bankovky. Pokud neni bankovka rozpoznana v 5 porovnani priznakt, je
vysledek povazovan za negativni. Testovaci mnozina dat obsahuje jiné bankovky nez ty,
ze kterych byla vytvorena trénovaci mnozina dat, proto byl také test provadén pouze
na korunach ceskych, od kterych byl k dispozici velky pocet bankovek.
Test byl proveden na zafizeni Samsung Young ve dvou svételnych podminkach:

m Osvétleni velké intenzity (ekvivalent denniho svétla ¢i umélého prisvétleni z malé
vzdélenosti).
m Osvétleni malé intenzity (ekvivalent Sera ¢i umélého osvétleni malé intenzity).

B 5.2.1 Osvétleni velké intenzity

Tento test byl proveden za denniho svétla, kdy bylo zaruceno, ze bankovka je osvicena
svétlem stejné intenzity rovnomérné v celé své plose zabirané kamerou.

100A 100B 200A 200B 500A 500B 1000A 1000B 2000A 2000B 5000A 5000B NEG

100A 17 0 O O 0 O 0 0 0 0 0 0 3
100B 0 13 0o 0 0 O 0 0 0 0 0 0 7
200A o 0 17 0 0 O 0 0 0 0 0 0 3
200B 0O 0 o0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 2
500A 1 0 0 0 10 O 0 0 0 0 0 0 9
500B 0o o o o0 0 18 0 0 0 0 0 0 2
1000A 0 0 O O 0 0 16 0 0 0 0 0 4
1000B o o0 o o0 o0 0 0o 17 0 0 0 0 3
2000 0 O O O O O 0 0 17 0 0 0 3
2000B o o0 o o0 0 0 0 0 0 18 0 0 2
5000 0 O O O O O 0 0 0 0 19 0 1
5000B o o0 o o0 0 0 0 0 0 0 0 19 1
NEG o o0 o o0 0 0 2 0 0 0 0 0 98

Tabulka 5.4. Vysledky testovani aplikace za osvétleni velké intenzity.

Rozpoznéani bankovek za intenzivniho osvétleni davalo dobré vysledky v pripadeé, ze
byla zabirdna celd bankovka. V pripadé zakryti ¢asti bankovky zédlezelo na ¢asti ban-
kovky ktera byla zakryta. Pokud byla zakryta ¢ast obsahujici velké mnozstvi priznaku,
rozpoznani trvalo déle ¢i nebylo tispésné. Spatné vysledky byly dosazeny pii pomackani
bankovky, v takovém piipadé bylo velmi obtizné bankovku rozpoznat, a to i v piipadé,
ze byla obsazena ve scéné svou celou plochou.

Pouze jednou byla bankovka klasifikovana jako jind, coz je ddno nastavenim mensiho
prahu ths, ktery zajistuje mensi pocet falsesné pozitivnich urceni bankovek. Pi sniméani
scén neobsahujici zadné klasifikované bankovky (tyto scény byly tvoreny i bankovkami
jiné mény), byla dvakrat nespravné klasifikoviana bankovka s hodnotou 1000K¢. To bylo

N

32



5.2 Rozpoznavani bankovek

B 5.2.2 Osvétleni malé intenzity

Tento test byl proveden v mistnosti s umélym osvétlenim, kdy snimané bankovky byly
zastinény tak, ze na né nedopadalo svétlo primo ze zdroje.

V testovani pri malé intenzité svétla trvalo rozpoznani bankovek delsi dobu, nez pii
intenzivnim osvétleni. Také nastalo vice pripadu, kdy nebyly bankovky rozpoznény vi-
bec. To je dano mensi hloubkou detailu ve snimanych bankovkach pii méné intenzivnim
osvétleni a tudiz mensim poctem priznaku ziskanych ze snimané scény, ktera taktéz ob-
sahovala vice Sumu. Pokud byly bankovky rozpoznany, byly vzdy zatazeny do spravné
tridy. V pripadé testovani scén neobsahujici bankovky rozpoznivané mény bylo vzdy
spravné vyhodnoceno, ze obraz zadnou bankovku neobsahuje.

100A 100B 200A 200B 500A 500B 1000A 1000B 2000A 2000B 5000A 5000B NEG

100A 1
100B
200A
200B
500A
500B
1000A
1000B
2000A
2000B
5000A
5000B

NEG 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabulka 5.5. Vysledky testovani aplikace za osvétleni malé intenzity.
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Kapitola 6
Diskuze

Tato kapitola obsahuje zhodnoceni implementovanych aplikaci a moznost dalsiho vyvoje
v budoucnu.

I 6.1 Rozpoznavani barev

Implementace rozpoznavani barev pro chytré telefony je v samotném zadani omezena
kvalitou kamery, ktera se lisi u kazdého zarizeni. Pokud by byl bran v potaz chytry
telefon s nejlepsi, ve smyslu vérnosti reprezentovanych barev, kamerou dostupnou na
soucasném trhu, stile nelze vysledné detekované barvy s jistotou povazovat za opti-
kami, ve kterych bude aplikace pouzivana. DalSimi chybami vnesenymi do rozpoznani
je samotné presné zaméreni kamery na objekt, které je stizeno faktem, ze aplikace je
primarné pouzivana nevidomymi uzivateli. ReSenim by mohl byt samostatny modul,
dodavany jako rozsireni, ktery by byl pripojen k telefonu naptiklad pomoci technologie
Bluetooth, nebo USB kabelem. To ovSem stoji proti filozofii samotné aplikace, ktera
se snazi prosttedkovat funkci rozpoznavani barev uzivateli, ktery ma k dispozici pouze
chytry dotykovy telefon.

B 6.1.1 Project Ara

Project Ara ') (v dobé& psani této prace ve fazi prototypu Spiral 2) je modularni chytry
telefon vyvyjeny tymem Google ATAP (Google Advanced Technology and Projects).
Koncept tohoto telefonu stoji na absolutni hardwarové modularité chytrého telefonu.
Zakladem je kovovy ramecek (endoskeleton) obstardvajici funkci sbérnice, ktery bude
jako jediny produkovan spolec¢nosti Google. VSechny ostatni prvky (moduly) budou
volitelnymi, v pripadé displaye, baterie a procesoru nezbytnymi, rozsirenimi a v pod-
staté tak budou nabizet absolutni prizpusobitelnost chytrého telefonu na miru uzivateli.
Toho by mohlo byt vyuzito ve spojeni chytrych telefonti a asistivnich technologii. Pro
nevidomé uzivatele by byl distribuovan zakladni model s nezbytnimy moduly (baterie
procesor, konektivita) s moznosti doplnéni o pokroc¢ilé moduly jako naptiklad modul
pro rozpoznavani barev.

B 6.1.2 Modul pro rozpoznavani barev

Navrhovany modul by sestaval z senzoru barvy tvorenym alespon tremi LED, které
emituji svétlo na raznych vlnovych délkach, napr. cervend, modra, zelena a fotoprvku.
Kazda z LED by osvitila snimany objekt na kratky casovy okamzik, dostatecné dlouhy
na to, aby fotocitlivy prvek mohl sejmou intenzitu odrazeného svétla. Z namérenych
hodnot by posléze byla vypocitana barva zkoumaného objektu. Tento pristup by od-
stranil problém se zamérenim, jelikoz by se senzor prikladal primo na zkoumany objekt.

'Y http://www.projectara.com/
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6. Diskuze

Také by byl konstrukei modulu zamezen pristup ambientniho svétla v okamziku méreni
a tim by se eliminoval problém s rtiznymi svételnymi podminkami.

Obrazek 6.1. Project Ara ramecek s moduly.

B 6.1.3 Vylepseni implementované aplikace

V samotné aplikaci je prostor pro vylepseni v implementaci algoritmu KMeans, ktery
pracuje se vzdalenostmi v barevném prostoru Lab. Inicializace K prvnich prameéra ba-
rev, v soucasné implementaci nahodnd, by mohla byt optimalizovana na zdkladé jiného
kritéria. Casovy interval vyhodnoceni dominantni barvy by mohl byt zkracen, napiiklad
ekeftivnéjsimi vypocty primeérné barvy, nebo rychlejsimi vypoctmi vzdalenosti.

Presnost rozpoznani barvy by mohla byt vylepsena pro achromatické barvy lepsim
modelem urcenvi v HSL barevném prostoru, ktery by byl vytvoren oddélené pro riazné
typy pouzitych kamer. Vétsi trénovaci mnozina a s ni pouziti vétsiho parametru K v
kNN by mohla také zpfesnit vysledek rozpoznavani.

I 6.2 Rozpoznavani bankovek

vvvvvv

bankovky a snimani scény kvalitni kamerou. Prvni z uvedenych je snadno splnén v
pripadé, ze telefon disponuje prisvétlovaci diodou. Druhy aspekt je naplnén obtiznéji,
vzhledem k tomu, ze primarni urceni aplikace je pro nevidomé uzivatele a tito uzivatelé
si ve vétsiné pripadi potrizuji telefony z levnéjsi, nizsi t¥idy. Takové telefony mivaji
kamery s malym rozliSenim a Spatnou optikou. Jednim z telefont, ktery je distribuovany
na Ceském trhu pro nevidomé uzivatele je telefon Samsung Young S6310, ktery disponuje
kamerou, kterd dokaze snimat video v maximalnim rozliSeni 640x480 pixelt. Tento
telefon patti mezi nejlevnéjsi chytré telefony distribuované na ceském trhu.

Nésledujici popsané feSeni je ndvrhem pro telefony disponujici velmi kvalitnimi ka-
merami. Premisa, ze které vychazi, je takova, ze trh s mobilnimi technologiemi se stale
vyviji a s nim i parametry nabizenych telefoni. A tedy v néjakém casovém horizontu
budou na trhu nabizeny chytré telefony v prijatelné cenové kategorii srovnatelné s témi,
které v soucasné dobé maji parametry povazované za velmi dobré. Také lze uvazovat o
moznosti popsané v sekci o rozpoznavani barev, ze uzivatel bude disponovat telefonem
vyvijenym jako Project Ara a kvalitni kameru si poridi jako modul.
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6.2 Rozpoznavani bankovek

B 6.2.1 Vyuziti EURion konstelace

Navrhnuté reseni, pro zarizeni, kterd disponuji automatickym zaostrovanim a kame-
rou ve vysoké kvalité, stavi na algoritmu detekce priznakti FAST. Ze snimané scény se
vyuzije pouze jeden barevny kanal, v zavislosti na barvé EURion konstelace pfislusné
bankovky. V tomto kanéle se jevi mezikruzi EURion konstelace vysoce kontrastni oproti
svému pozadi, coz zarucuje moznost prace s vysokym prahem algoritmu FAST a zkou-
mani jen pripadu, kdy jsou body na okolni kruznici tmavsi nez centralni bod. Tim je
potlacena detekce priznaki, které nejsou soucasti EURion konstelace. Upraveny algo-
ritmus FAST pracuje ve své zrychlené varianté, kdy nejprve kontroluje body na ¢tytrech
pozicich, které jsou od sebe na zkoumané kruznici posunuty o 90 stupnti. Pokud jsou
tyto body vyhodnoceny jako pozitivni nélez (jejich jas je mensi nez rozdil jasu central-
niho bodu a zadaného prahu), je test proveden i na zbylych bodech kruznice. Poté je
vyhodnoceno zda se jednd o priznak, ¢i nikoliv. Potvrzeni, ze nalezeny bod je skutecné
bodem EURion konstelace je, ze pokud se zvysuje polomér zkoumané kruznice, nastane
okamzik, kdy jas vSech bodii vzroste o hodnotu prahu oproti jasu nalezeného mezikruzi.

Vyhodou této metody je, ze neni nutné zkoumat orientaci priznaki, jelikoz EURion
konstelace je slozena z kruznic. Po nalezeni priznakt ve zkoumané bankovce lze postu-
povat stejné jako v pripadé implementované metody rozpoznani bankovek popsané v
této praci. Nevyhodou je, ze tuto metodu ochrany pred padélanim nepouzivaji vSechny
bankovky, je tedy stale nutné pouzit jiné metody identifikace na bankovky, které EU-
Rion konstelaci neobsahuji.

B 6.2.2 VylepSeni implementované aplikace

V implementované aplikaci je mozné vylepsit nastaveni parametri pro detekci jed-
notlivych priznaki. Vyuzitd knihovna OpenCV je ptivodné vyvijena pro programovaci
jazyk C+++ a pro platformu Android jsou prepsané jednotlivé ¢asti této C+-+ knihovny.
Android verze vSak neobsahuje plnou funkcionalitu a u nékterych tiid ¢i metod neni
mozné nastavit vSechny parametry. Toto lze obejit vyuzitim Android NDK (Native
Development Kit), coz je soubor néstroju, ktery dovoluje implmentovat ¢asti Android
aplikace v progamovacim jazyku C++, v tomto pripadé by byl Android NDK vyuzit
pro implementaci OpenCV knihovny v C++.

Heuristika stavéjici na riznych barvach bankovek mutize zmensit pocet nespravné pozi-
tivné urcenych bankovek. V takovém pripadé by byl z ¢asti obrazu, ve kterém se nachazi
bankovka urcen histogram ve vsech barevnych kandlech, ktery by byl nasledné vyhod-
nocen, jestli odpovida vzorové bankovce. Pokud by byla bankovka urc¢ena porovnanim
priznaku, ale kontrolou histogramu by bylo zjisténo Ze se o identifikovanou bankovku
pravdépodobné nejedné, bude vyhodnocena jako negativni (ve vétsiné pripada pravdivé
negativni).

B 6.2.3 Doporuéeni pro uzivani aplikace

Vzhledem k tomu, ze tato aplikace slouzi pro realné rozpoznavani bankovek, kazda ne-
spravneé pozitivni identifikace bankovky muze v krajnich pripadech vést k finan¢ni jmé
uzivatele. Z tohoto duivodu je doporuceno provést rozpoznavani bankovky nékolikrat, a
to alespor z rubu a lice bankovky. Pokud vrati stejny vysledek, da se ve vétsiné pripadu
bankovka povazovat za spravné rozpoznanou.

Ackoliv neni pro rozpoznani potieba sniméani celé bankovky, spravné natoceni ban-
kovky tak, aby byla celd obsazend ve snimané scéné a jeji narovnani dopomahaji k
lepsimu a rychlejsimu rozpoznani.
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Kapitola I
Zaveér

Cilem této prace bylo usnadnit tézce zrakové postizenym osobam kazdodenni tikony,
napriklad oblékani, rozliSeni ruznych produkti ¢i manipulaci s bankovkami. Tyto pro-
blémy byly adresovany skrze navrh a implementaci dvou mobilnich aplikaci pro chytré
dotykové telefony.

Prvni z implementovanych aplikaci byla aplikace pro rozpoznavani barev. Pred im-
plementaci bylo vychazeno z premisy, ze ¢im bude osvétleni intenzivnéjsi, tim bude
rozpoznavani kvalitnéjsi. Toto se vsak ukazalo byt nepravdivym predpokladem, jelikoz
z testovani aplikace vyplyva, ze za pouziti prisvétlovaci diody miize dojit k vaznému
zkresleni pti vyhodnocovani barvy. Toto zkresleni je zpusobeno vyraznymi odlesky na
lesklych predmétech, které jsou ovlivnény ihlem pod kterym jsou objekty sniméany.
Naopak predpoklad, ze osvétleni nizké intenzity rozpoznavani ztizi, byl potvrzen. Z
hlediska segmentace obrazu, a vybrani nejvice v ném zastoupené barvy, aplikace zcela
splnila pozadavky.

Druhd z implementovanych aplikaci, rozpoznavani bankovek, byla navrhnuta tak,
aby zrakové postizenym usnadnila manipulaci s bankovkami. To zahrnuje rychlé urceni
hodnoty bankovky, napr. v obchodé, kdy je v soucasnosti vyuzivano specialni sablony.
Cilem apliakce bylo rozpoznat bankovky co nejspolehlivéji, coz miize u nékterych ban-
kovek zptsobit delsi dobu rozpoznavani, aby se predeslo pripadnym finanénim jmam.
Kvalita rozpoznani také prinasi psychologicky efekt, ktery, v pripadé vzdy presné kla-
sifikace bankovky, podporuje duvéru uzivatele v aplikaci. Tato nabrand duvéra muze
prispét k tomu, ze si uzivatelé zvyknout pouzivat mobilni aplikace, které jim pomahaji
zprostiedkovat informace o svém okoli. Do budoucna lze tedy pripravit cestu k dalsim
aplikacim, které budou zrakové postizeni uzivatelé pouzivat.

Osobné doufam, Ze se na trhu objevi zafizeni, které budou mit hardware mobilniho
telefonu prizptsobeny potirebam zrakové postizenych uzivatelt. V tomto ohledu je zaji-
mavym projektem Google Project Ara, ktery by mohl nabidnout alternativni platformu
pro uzivatele se zrakovym postizenim. Toto zafizeni by mohlo vyuzivat specializovaného
hardwaru, jako napi. navrhnuty modul pro rozpoznavani barev. Dalsimi periferiemi by
mohly byt vstupy ¢i vystupy implementujici braillovo pismo, ¢i jind hardwarova tla-
citka.
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Piiloha A
Pouzité zkratky

API
BRIEF
CIE
CZK
EUR
FAST
JSON
kNN
LED
OpenCV
ORB
0OS
ROC
SDK
SONS
Ul
USA
USDh

Application programming interface.

Binary Robust Independent Elementary Features.

International Commission On Ilumination.

Koruna ¢eska — ménova jednotka Ceské reubliky.

Euro — ménova jednotka statu patiici do Evropské ménové unie.
Features from Accelerated Segment Test.

JavaScript Object Notation.

K nearest neighbours.

Light emiting diode — Dioda emitujici svétlo.

Open Source Computer Vision.

Oriented FAST and Rotated BRIEF.

Operacni systém.

Receiver operating characteristic.

Software Development Kit.

Sjednocend organizace nevidomych a slabozrakych.

User interface.

Spojené staty americké.

Americky dolar — ménova jednotka Spojenych statu americkych.
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Ptiloha B
Obsah prilozeného CD

CD obsahuje zdrojové soubory obou aplikaci, data pro urceni prahu rozpoznavani ban-
kovek a tuto praci ve forméatu PDF. Prilozené CD neobsahuje zddne fotografie bankovek.

= BNRec - zdrojové kédy a aplikace rozpoznavani bankovek.

m ColorFetch — zdrojové kody a aplikace rozpoznavani barev.

= OpenCV-2.4.8-android-sdk — knihovna OpenCV, nutna pro kompilaci aplikace roz-
poznavani bankovek.

m ROC - data, ze kterych byly sestaveny ROC krivky pro urc¢eni praht aplikace roz-
poznavani bankovek.

= pechajab_dp.pdf — PDF verze této prace.
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