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摘要 

日常生活中，不論是店家清點錢幣、個人整理錢幣，時常要逐一辨識，很

難快速區分分別種類，尤其遇到不熟悉的外幣時，更是不易分辨，因此本專題

利用 YOLO 物件偵測方法，建立一個類神經網路偵測系統，幫助標記出大批硬

幣中分別的種類，改善人為判斷時，時間的浪費及準確率。 
 
關鍵字：類神經網路、YOLO、硬幣分類 
 

一、 緒論 

1. 問題定義 5W1H 
Why：不論是店家清點錢幣、個人整理錢幣，時常要逐一辨識，很難快速區

分分別種類，尤其遇到不熟悉的外幣時，更是不易分辨 
What：解決清點大量不同種類硬幣難分類的困擾 
Where：任何需要做硬幣分類的場所，例如：家中、店面、銀行等等 
When：需要做硬幣分類的時刻 
Who：舉凡有在使用實體貨幣，需要整理硬幣的人們 
How：利用類神經網路訓練並建立一個可以識別硬幣種類的偵測系統 
 

2. 研究動機與目的 
藉由問題定義中 5W1H 的分析發現到在生活中，不論是店家清點錢幣、個

人整理錢幣，時常要逐一辨識，很難快速分類，尤其遇到不熟悉的外幣時，

分類硬幣更顯得不易，因此此為本次專題的主要動機，並期望可以建立一個

識別硬幣種類的偵測系統，有助於解決清數硬幣的困擾。 
 
 

二、 文獻探討 

1. YOLO 介紹 
(1) YOLO 介紹 

Yolo 系列(You only look once, Yolo)是關於物件偵測的類神經網路演算

法，以 darknet 實作，也是 one stage 的物件偵測方法，就是只需要對圖



片作一次 CNN（卷積神經網路）架構便能夠判斷圖形內的物體位置與類

別，因此提升辨識速度。實作這個架構的作者 Joseph Redmon 沒有用到

任何著名深度學習框架，以輕量、依賴少、演算法高效率實行，在工業

應用領域十分具有價值，例如行人偵測、工業影像偵測等等。 
(2) 方法步驟 

YOLO 執行的步驟大概可分為三個部分，如圖 2-1，分別為 
I. 調整輸入的圖片大小 416*416 
II. 執行一個卷積神經網路 
III. 基於模型輸出的信心程度(Confidence)依據閾值和 Non-max 

suppression(NMS)得到偵測結果 

 

圖 2-1 YOLO 系統概念圖 
(3) 偵測方法 

YOLO 在物件偵測部分是將一張圖拆成很多個 grid cell，然後在每個

grid cell 進行 2 個 bounding box 的預測和該 grid cell 屬於哪個類別的機率

預測，最後用閾值和 NMS 的方式得到結果。 
先將一張圖片平均分成 S×S 格 grid cell，總共要偵測 C 個物件，每

個 grid cell 必須要負責預測「B 個 bounding boxes」和「屬於每個類別的

機率」，而每個 bounding box 會帶有 5 個預設值(x, y, w, h, and 
confidence)，其中(x, y)表示某一個物件在這個 grid cell 的中心座標，w, h
為此物件相對應的寬高，而 confidence 則是用來表示這個物件是否為一

個物件的信心程度(confidence score)，confidence score 之計算方式為

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂) × 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑈𝑈𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ，𝐼𝐼𝐼𝐼𝑈𝑈𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ計算方式為「兩個 bounding boxes 的重

疊面積」除以「兩個 bounding boxes 的聯集面積」。因此 YOLO 最後輸

出的 tensor 的大小是S × S × (𝐵𝐵 × 5 + 𝐶𝐶)。 
找到和分類物件的方式是由所有 bounding box 的信心程度經過閥

值，先刪除確定不是物件的 bounding box，再用 NMS 把一些重疊的

bounding box 消除，重複執行後，剩下的 bounding box 就是選出來的物

件，如下圖 2-2 之中上圖。而同時也輸出(S×S×C)個值，代表每個 grid 
cell 內每一類別的機率，這時取每個 grid cell 中機率最大的數值當作此

grid cell 的類別，如下圖 2-2 之中下圖。最後，結合選出的物件及對應

grid cell 的類別，即可判斷出物件所屬之類別。 
 



 
圖 2-2 YOLO 模型概念圖 

 
 

三、 研究方法 

1. 資料集來源 
資料集為自行拍攝的新台幣硬幣群圖片，包含 1 元、5 元、10 元、50

元之正反面，共 800 張照片作為訓練集；20 張照片作為驗證集；32 張照

片、5 段影片做為測試集，如下表 3-1。 

 

圖 3-1 訓練集照片 
 
2. 訓練集標記 

利用 labelImg 套件進行手動標記，將訓練集、驗證集的 100 張照片中

的硬幣給予對應的標記項目，標記項目對照如下表 3-1，標記過程如下圖

3-2。這些標記項目也作為後續識別的類別。 
 



表 3-1 標記項目對照表 
項目 標記名稱 項目 標記名稱 

1 元反面 NT_1_T 10 元反面 NT_10_T 
1 元正面 NT_1_H 10 元反面(新款) NT_10_T_2 
5 元反面 NT_5_T 10 元正面 NT_10_H 
5 元正面 NT_5_H 50 元反面 NT_50_T 

  50 元正面 NT_50_H 
 

 
圖 3-2 labelImg 標記過程 

 
3. 訓練- YOLO 之卷積神經網路 

採用 YOLOv3 版本進行訓練。 
在訓練圖片前，先將輸入圖的 bounding box 長寬進行正規化，使得

bounding box 的長寬會介於 0~1 之間。而 bounding box 的中心座標(x,y)也
會介於 0~1 之間。YOLO 的卷積網路架構使用 darknet-53 結構，有 75 層卷

積層且無全連結層，使得輸入的圖片不受限於固定的尺寸，任意輸入維度

都可以在整個網絡上運行，整體架構如下圖。訓練過程中，每層之積活函

數選擇 leaky rectified linear activation，損失採用 binary cross-entropy loss，
如圖 3-3。 



 
圖 3-3 卷積神經網路架構圖 

 
4. 執行程式碼 

由於 YOLO 的程式碼過於繁雜是由多個執行檔串連而成，篇幅過大，

這邊僅附上卷積神經網路程式碼的前、後段。如圖 3-4。 



 
圖 3-4 YOLO 卷積神經網路程式碼 

 

四、 研究結果 

1. 訓練、驗證結果 
經由模型訓練得到結果如下，執行 interation 3300 次，績效指標 mAP

為 88.6%，損失 loss 為 0.057。 

 
圖 4-1 訓練之績效及損失成果 



2. 測試結果 
由上述訓練結果，將測試集放入系統中，得到各類別之準確率皆大於

80%，總體績效指標 mAP 為 77.71%，precision = 0.76，recall = 0.82，如圖

4-2，測試結果照片如圖 4-3、圖 4-4，影片成果請參考簡報檔。 

 
圖 4-2 測試結果績效 

 
圖 4-3 測試結果照片 

 
圖 4-4 測試結果照片 



五、 結論 

1. 本次研究限制 
由訓練和測試的結果發現，由於為自行拍攝的照片，在資料集的數量

上仍稍嫌不足，因此在訓練的類別辨識上受限於樣本過少無法達到百分百

精準。而在辨識硬幣方面的限制為，錢幣的本身變異過大，包括髒污程度

影響硬幣圖像的浮現程度，進而使得模型不管在訓練或測試上皆會受到汙

漬顏色影響判段結果。 
 

2. 未來方向 
本次專題僅針對台幣硬幣作訓練及系統建置，因此若此次專題內容實

施效果不差，日後可以針對各國錢幣進行標記後訓練，使得此系統更加完

善實用。另外在樣本數上可以再進行擴大，增加準確率。而污漬顏色影響

的問題，日後可以在增強圖像前處理增加對比度，使得硬幣之字樣刻痕更

加顯現，幫助判斷。 
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