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Anotace

Tato práce se v¥nuje automatické analýze hracího stolu karetní hry poker
ve variant¥ Texas hold'em. Cílem práce je vyhodnotit stav hry ze snímku stolu:
kolik hraje hrá£·, kdo má jaké karty a vypo£ítat pravd¥podobnosti výhry jed-
notlivých hrá£·. Pro identi�kaci karet byla natrénována neuronová sí´ s p°esností
99,99% na testovacích datech. Výsledkem práce je aplikace, ve které lze bu¤ analyzo-
vat snímek reálného hracího stolu nebo vygenerovat a analyzovat syntetický snímek.

Klí£ová slova: poker, obraz, identi�kace, Python, simulace, konvolu£ní neuro-
nová sí´, tensor�ow, pravd¥podobnost

Annotation

This work is dedicated to game state analysis of the Texas hold'em card game.
The aim of this work is to evaluate the game from digital data: how many players are
playing, which cards the players have and calculate the probabilities of winning for
every player. A neural network with an accuracy of 99.99% on test data was trained
to identify the cards. The result of the work is an application in which it is possible to
either analyze a real game table image or to generate and analyze a synthetic image.

Key words: poker, image, recognition, Python, convolutional, neural network,
tensor�ow, probability
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1 Úvod

Poker je momentáln¥ nejhran¥j²í karetní hra na sv¥t¥. V zemích, kde je poker
více roz²í°en, je prohlá²en za dovednostní hru, kde je nutné uplatnit psychologii,
statistiku a ekonomii. To, ºe je poker v oblasti strojového u£ení aktuálním tématem,
dokazuje nap°íklad p°ípad um¥lé inteligence Libratus z roku 2018, která proti £ty°em
nejlep²ím hrá£·m sv¥ta vyhrála v jediném turnaji dohromady 43 milion· korun [1].

Cílem této práce je ze snímku pokerového hracího stolu analyzovat stav hry na
stole. Tedy rozpoznat pokerové karty, zjistit, komu karty pat°í, spo£ítat pravd¥po-
dobnosti hrá£· na výhru a zárove¬ simulovat dal²í stavy hry, které mohou ve h°e
nastat. K tomu jsou pouºity metody zpracování obrazu, konvolu£ní neuronové sít¥
a Monte-Carlo simulace. Celá práce je zpracována v programovacím jazyku Python.
Ke klasi�kaci karet slouºí natrénovaná konvolu£ní neuronová sí´, která je vytvo°ena
v knihovn¥ tensor�ow. Krom¥ reálných karet a snímk· hracích stol· pouºívám i po-
£íta£em vygenerované pokerové karty a syntetické snímky herních stol· (syntetická
data poslouºí k roz²í°ení trénovacího datasetu pro neuronovou sí´ a zárove¬ na nich
bude aplikace testována). Výsledky práce jsou vizualizovány v gra�ckém prost°edí
PyQt5.

Práce navazuje na p°edchozí výzkum v této oblasti [2] a je d¥lena do t°í kapitol.
První kapitola obsahuje teoretický rozbor pouºitých metod a sou£asný stav poznání.
Nejprve jsou p°edstavena základní pravidla Texas hold'em pokeru a zp·sob výpo-
£tu pravd¥podobnosti výhry jednotlivých hrá£·. Jelikoº se v této práci zabývám
pokerem z pohledu po£íta£e, není zde vysv¥tlena strategie hry ani herní psycho-
logie. Dal²í sekce je v¥nována digitálnímu obrazu a jeho zpracování. V této sekci
jsou popsány nej£ast¥ji pouºívané barevné modely obrazu a zp·soby segmentace.
Poslední sekce teoretické kapitoly pojednává zejména o konvolu£ních neuronových
sítích pro klasi�kaci digitálních obraz·. Na klasických neuronových sítích jsou nej-
prve vysv¥tleny základní principy trénování neuronových sítí, které platí zárove¬ i
pro konvolu£ní neuronové sít¥. Konvolu£ní neuronové sít¥ se od klasických neurono-
vých sítí odli²ují zejména svými vrstvami, jejichº fungování je v této sekci popsáno.
Na záv¥r sekce jsou zmín¥ny n¥které základní obecné p°edpoklady a doporu£ení pro
klasi�kaci obrazu pomocí konvolu£ních neuronových sítí.

Druhá kapitola je v¥nována praktickému návrhu pokerové aplikace pro analýzu po-
kerové hry z digitálního obrazu. Prvním krokem je získání hracích karet ze snímku.
V druhé sekci je popsán princip návrhu syntetických hracích karet a stol·. Synte-
tické hrací karty spole£n¥ s reálnými kartami tvo°í trénovací dataset pro konvolu£ní
neuronovou sí´. O p°íprav¥ trénovacích dat pojednává t°etí sekce. Pomocí t¥chto
dat je ve £tvrté sekci natrénováno n¥kolik konvolu£ních neuronových sítí rozdílných
architektur. V dal²í sekci jsou popsány principy analýzy snímku pokerové hry, tzn.
zji²t¥ní komu pat°í hrací karty a výpo£et pravd¥podobností hrá£· na výhru a re-
mízu dané hry. Pro vizualizaci výsledk· a ukázku funkce navrºených algoritm· slouºí
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gra�cké uºivatelské rozhraní, jehoº komponenty jsou popsány v p°edposlední ²esté
sekci. Nakonec jsou vyhodnoceny výsledky p°esnosti výpo£tu pravd¥podobností a
p°esnosti klasi�kace konvolu£ní neuronovou sítí.

Záv¥re£ná kapitola je ur£ena ke zhodnocení navrºených metod a k úvahám o tom,
zda byly metody zvolené správn¥. Na konci záv¥re£né kapitoly jsou zmín¥na dal²í
moºná budoucí pouºití této práce.
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2 Teoretická £ást

Tato kapitola se v¥nuje teoretické £ásti práce. Po vysv¥tlení základních pravidel
Texas hold'em pokeru bude v¥t²ina pozornosti sm¥°ována ke zpracování digitálního
obrazu a ke strojovému u£ení v podob¥ konvolu£ních neuronových sítí.

2.1 Texas hold'em poker

Poker se hraje v mnoha variantách, které se od sebe £asto siln¥ odli²ují. Zdaleka
nejroz²í°en¥j²í z t¥chto variant je Texas hold'em poker. P°edpokládám, ºe £tená°
tuto práci ne£te primárn¥ kv·li pravidl·m pokeru a proto zde budou zmín¥ny pouze
informace, které pouºívám v praktické £ásti této práce p°i analýze stavu pokerové
hry. Cílem této sekce je podat základní informace o skládání pokerových kombinací,
díky kterým jsou po£ítány ²ance hrá£· na výhru. Není zde popsán systém vsázení,
po£et ºeton· £i herní strategie. Z hlediska výzkumu pokeru jako hry jsou st¥ºejní
tyto jeho vlastnosti [3]:

1. Hra nedokonalých informací (tzv. Bayesovská hra): Hrá£i nemají kom-
pletní informace o situaci, ve které se nacházejí.

2. Nedeterministický pr·b¥h hry: Karty jsou rozdávány náhodn¥.

3. �áste£ná pozorovatelnost: Karty protivník· jsou hrá£i neznámé.

4. Hra více hrá£·: Tato hra je ur£ená pro dva a více hrá£·. Standardn¥ se hraje
v po£tu deseti hrá£·.

5. "Zero sum"hra: Hra s nulovým sou£tem. Peníze £i ºetony, které jeden hrá£
získá, druhý hrá£ ztrácí.

2.1.1 Hrací karty

Hrací balík obsahuje 52 karet. Celkem se v hracím balíku nachází 4 druhy barev
a 13 hodnot. Kaºdá karta má svou unikátní kombinaci barvy a hodnoty. Barvou se
rozumí symboly na kart¥; k°íºe ♣, káry ♦, srdce ♥ a piky ♠. Sílu karty ovliv¬uje
pouze její hodnota. Se°azené hodnoty od nejslab²í po nejsiln¥j²í vypadají následovn¥:
2, 3, ..., 10 (£ast¥ji ozna£ována jako T ), kluk J , dáma Q, král K a eso A.
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Obrázek 2.1: V²echny hrací karty

2.1.2 Cíl hry

Na za£átku kaºdé hry se kaºdému hrá£i rozdají 2 náhodné karty, které si hrá£i
mezi sebou neukazují. Doprost°ed stolu se postupn¥ vyloºí 5 náhodných karet. Tyto
karty hrá£i sdílí. Karty se vykládají na st·l v pr·b¥hu hry, který je následující:

1. Pre�op: na stole není ºádná karta

2. Flop: vyloºí se první t°i spole£né karty

3. Turn: vyloºení £tvrté spole£né karty

4. River: je vyloºena poslední spole£ná karta

Hrá£i sout¥ºí o mnoºství pen¥z nebo ºeton·, které vsázejí na za£átku zmín¥ných
stav· hry do tzv. banku (anglicky pot). Hrá£i mají ve v¥t²in¥ p°ípad· na výb¥r
ze t°í strategií: vsadit, skon£it ve h°e £i ned¥lat nic (tato strategie je moºná pouze
pokud nikdo z ostatních hrá£· nevsadil). Na konci kaºdé hry - po riveru, se z kom-
binace hrá£ových karet a karet na stolu (tedy z dohromady sedmi karet) vybere p¥t
karet, které tvo°í nejsiln¥j²í kombinaci (tzv. ruka). Hrá£ s nejsiln¥j²í kombinací karet
vyhrává bank (speciálními p°ípady mohou být stejn¥ silné kombinace více hrá£· £i
pokud ostatní hrá£i sloºili karty je²t¥ p°ed vyhodnocením hry). Po rozd¥lení banku
za£íná dal²í hra. Hrá£·m se rozdají nové karty, na st·l se vyloºí 5 neznámých ka-
ret a proces se opakuje. Celkovým vít¥zem je hrá£, který získal od ostatních hrá£·
v²echny jejich ºetony £i peníze.

Cílem zku²en¥j²ích hrá£· není vyhrát kaºdou jednotlivou hru, ale spí²e u£init
matematicky a psychologicky nejlep²í rozhodnutí o tom, kdy a kolik vsadit, kdy
sázku dorovnat a kdy karty sloºit. Zajímavostí pokeru je práv¥ jeho psychologická
stránka. Hrá£ nemusí volit strategii podle síly své ruky. Svým chováním v²ak m·ºe
ostatní p°esv¥d£it, ºe jeho kombinace karet je silná a vyhrát hru tak, ºe vý²í své
sázky donutí ostatní hrá£e sloºit karty.
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2.1.3 Karetní kombinace

V p°edchozí sekci 2.1.2 bylo zmín¥no, ºe kaºdý hrá£ dostane dv¥ karty a navíc
je na st·l postupn¥ rozdáno p¥t spole£ných karet. Karty v hrá£ov¥ ruce a karty na
stole tvo°í kombinace s ur£itou silou. Vyhodnocuje se vºdy nejsiln¥j²í kombinace
p¥ti karet. Karty lze kombinovat jakkoli. M·ºe tedy nastat i p°ípad, ºe hrá£ovou
nejsiln¥j²í kombinací je práv¥ p¥t karet na stole. Po£et moºných kombinací závisí
na stavu hry. Ve stavu �op sdílí hrá£i pouze 3 karty, tzn. lze vytvo°it pouze jednu
kombinaci o velikosti p¥ti karet (3 karty na stole a 2 hrá£ovy karty). V dal²ím
stavu turn uº lze vytvo°it 6 kombinací (výb¥r p¥ti karet z celkových ²esti). Síly
kombinací se vyhodnocují vºdy po posledním stavu river, kde hrá£i mají pro tvorbu
své nejsiln¥j²í kombinace k dispozici celkem 7 karet (5 karet na stole a 2 hrá£ovy
karty). Níºe je vypo£ten po£et kombinací p¥ti karet, které lze ze sedmi celkových
karet vytvo°it:

C(5, 7) =
7!

(7− 5)! · 5!
= 21. (2.1)

�ím niº²í je pravd¥podobnost, ºe daná kombinace nastane, tím je karetní kombi-
nace hodnotn¥j²í a siln¥j²í. V tabulce 2.1.3 níºe uvádím v²echny výherní kombinace
spolu s pravd¥podobnostmi jejich výskytu.

Název P°íklad Výskyt [%]
Královská postupka 10 ♥, J ♥, Q ♥, K ♥, A ♥ 0, 00015
Postupka v barv¥ 4 ♣, 5 ♣, 6 ♣, 7 ♣, 8 ♣ 0, 0013

�tve°ice 7 ♣, 7 ♥, 7 ♦, 7 ♠, 3 ♣ 0, 024
Full house K ♣, K ♥, K ♦, 8 ♠, 8 ♣ 0, 144
Flush A ♦, 8 ♦, 3 ♦, 5 ♦, Q ♦ 0, 197
Postupka 2 ♦, 3 ♣, 4 ♠, 5 ♠, 6 ♥ 0, 395
Trojice K ♣, K ♦, K ♠, J ♠, 9 ♥ 2, 17
Dva páry A ♥, A ♦, 4 ♦, 7 ♠, 6 ♠ 5
Pár 5 ♠, 5 ♣, Q ♥, T ♦, 3 ♦ 73, 53
Vysoká karta 5 ♦, 2 ♠, Q ♠, T ♣, A ♦ 100

Tabulka 2.1: Sestupn¥ se°azené karetní kombinace podle jejich síly

Aby mohly n¥které kombinace nastat, je zapot°ebí v²ech p¥ti karet. Tak je to
nap°íklad u postupky, kde je pot°eba p¥ti po sob¥ jdoucích hodnot. Pokud pro výskyt
n¥které kombinace není zapot°ebí v²ech p¥ti karet, poté je tato kombinace dopln¥na
kartami s nejvy²²í hodnotou, aby se maximalizovala síla ruky. Pro p°edstavu uvádím
v tabulce n¥kolik p°íklad·:

Hrá£ Karty na stole Nejsiln¥j²í kombinace Popis
J ♥, 6 ♣ 2 ♠, Q ♦, J ♦, 3 ♠, 9 ♣ J ♥, 6 ♣, Q ♦, J ♦, 9 ♣ Pár
J ♥, 6 ♣ 6 ♦, 6 ♠, A ♦, K ♠, 2 ♠ 6 ♣, 6 ♦, 6 ♠, A ♦, K ♠ Trojice
J ♥, 6 ♣ A ♦, K ♠, A ♥, K ♦, Q ♠ A ♦, K ♠, A ♥, K ♦, Q ♠ Dva páry
J ♥, 6 ♣ 2 ♠, 7 ♦, A ♦, 3 ♠, 9 ♣ J ♥, 6 ♣, 7 ♦, A ♦, 9 ♣ Vysoká karta

Tabulka 2.2: P°íklady tvorby karetních kombinací
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V prvním °ádku tabulky 2.1.3 je hrá£ovou nejsiln¥j²í kombinací pár kluk· J ♥, J
♦. Tento pár je dopln¥n t°emi kartami s nejvy²²ími hodnotami, tzn. 6 ♣, Q ♦, 9 ♣.
Na druhém °ádku je vyuºita pouze jedna karta z hrá£ovy ruky 6 ♣, která spole£n¥
s dv¥ma ²estkami na stole 6 ♠, 6 ♦ tvo°í trojici. Nejsiln¥j²í rukou je kombinace této
trojice s kartami A ♦, K ♠. T°etí °ádek reprezentuje p°ípad, kdy nejsiln¥j²í kombi-
naci tvo°í pouze karty na stole. Ani jedna hrá£ova karta netvo°í kombinaci s kartami
na stole a zárove¬ nemají hrá£ovy karty dost vysokou hodnotu a tudíº v nejsiln¥j²í
kombinaci nejsou. Na posledním °ádku lze vid¥t nejslab²í karetní kombinaci vysoké
karty. V tomto p°ípad¥ je vybráno 5 karet s nejvy²²í hodnotou.

Pokud mají hrá£i stejn¥ silné kombinace, potom vyhrává hrá£ s nejvy²²í kartou,
která se v jeho kombinaci vyskytuje (pokud jsou i tyto karty stejné, rozhoduje druhá
nejvy²²í karta atd.). Bank se d¥lí v p°ípad¥, ºe hrá£i mají stejn¥ silné kombinace a
zárove¬ stejné hodnoty karet.

Eso (A) m·ºe v postupce �gurovat i jako hodnota 1 (jinak je eso nejvy²²í moºnou
hodnotou), tedy lze z n¥j sloºit i následující postupku: A ♥, 2 ♦, 3 ♣, 4 ♠, 5 ♠.

2.1.4 Po£ítání pravd¥podobností na výhru

P°esné tabulkové vyjád°ení pravd¥podobností na výhru zatím neexistuje ani pro
hru dvou hrá£· (tzv. heads-up) [4]. Je to dáno tím, ºe stavový prostor této hry je
p°íli² rozsáhlý (stavovým prostorem jsou my²leny v²echny stavy hry, které mohou
nastat). Pomocí abstrakcí a v²eobecných pou£ek lze stavový prostor podstatn¥ zúºit.
Ani to v²ak nesta£í k p°esnému popsání hry.

Obrázek 2.2: Bucketing: p°ibliºné vyjád°ení pravd¥podobnosti na výhru [5]

Pokeroví hrá£i vyuºívají jako metodu abstrakce tzv. bucketing. Bucketing sesku-
puje strategicky stejné kombinace karet do t°íd (bucket·) podle jejich síly. Nap°íklad,
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hrá£ovy karty A ♥, A ♣ jsou na za£átku hry strategicky naprosto stejné, jako kdyby
místo t¥chto karet dostal A ♠, A ♦. Tímto zp·sobem lze hru zjednodu²it bez ztráty
nejd·leºit¥j²ích informací [6]. Obrázek 2.2 vý²e ukazuje p°íklad pouºití bucketingu
p°i za£átku hry. Obrázek 2.2 popisuje p°ibliºné ²ance na výhru, dostane-li hrá£ ur-
£itou dvojici karet. Prvním záznamem s hodnotou 85% je p°ípad, ºe hrá£ dostal
dvakrát eso. Pokud hrá£ dostane eso a krále, jeho pravd¥podobnost na výhru je
66%. Zmín¥ný obrázek nebere v úvahu moºnost, ºe se barvy hrá£ových karet sho-
dují, v takovém p°ípad¥ se ²ance na výhru zvy²uje (je to zap°í£ín¥no tím, ºe m·ºe
pravd¥podobn¥ji nastat p°ípad p¥ti stejných barev - viz. pátý °ádek v tabulce 2.1.3).
Zárove¬ jsou £asto pouºívány obecné pou£ky typu: "pravd¥podobnost, ºe vyhraji,
pokud na za£átku hry dostanu pár a protivník má pár s niº²í hodnotou, je p°ibliºn¥
80%" [5].

V pozd¥j²ích stavech hry se sou£asn¥ s bucketingem pouºívá po£ítání tzv. outs.
Mezi outs se °adí kaºdá karta, která dokáºe vylep²it sílu hrá£ovy kombinace tak,
ºe se bude jednat o nejsiln¥j²í moºnou karetní kombinaci. Taková karta se nazývá
overcard. Díky znalosti po£tu zbývajících karet a po£tu outs m·ºe hrá£ spo£ítat
pravd¥podobnost, s jakou v dal²ím odkrytí karet dostane do kombinace kartu, která
zvy²uje sílu jeho ruky a tím zlep²uje jeho herní pozici.

Jak bylo zmín¥no dríve v této sekci, stavový prostor je i p°es tyto abstrakce velice
rozsáhlý. V tabulce 2.1.4 je znázorn¥n po£et moºných stav· pro hru dvou hrá£·. Lze
vid¥t, ºe i po pouºití bucketingu dosahuje stavový prostor v pozd¥j²ích stavech hry
velice mnoha stav·. Se stoupajícím po£tem hrá£· se zárove¬ exponenciáln¥ roz²i°uje
stavový prostor hry.

Stav hry Dva hrá£i Jeden hrá£ Jeden hrá£ - bucketing
Pre�op 1 624 350 1 326 169
Flop 28 094 757 600 25 989 600 1 286 792
Turn 1 264 264 092 000 1 221 511 200 55 190 538
River 55 627 620 048 000 56 189 515 200 2 428 287 420

Tabulka 2.3: Stavový prostor pro hru dvou hrá£· v Texas hold'em, p°evzato z [7]

Z vý²e zmín¥ných poznatk· je z°ejmé, ºe se pravd¥podobnosti na výhru musí
odhadovat. Pro odhad pravd¥podobnosti v pokeru pomocí po£íta£e se pouºívá ²iroké
spektrum p°ístup· [4]. Nap°íklad:

• Znalostní £i expertní systémy: Pouºívají se 2 základní p°ístupy. Aplikace
If-then pravidel nebo ocen¥ní síly kombinací karet numerickou hodnotou (velice
podobné bucketingu). K tvorb¥ pravidel je zapot°ebí pokerový expert [8].

• Neuronové sít¥ a evolu£ní algoritmy: Pouºití um¥lé inteligence pro zji²t¥ní
dal²ího pr·b¥hu hry s vyuºitím samou£ících se algoritm· [9].

• Monte-Carlo simulace: Simulace mnoha náhodných her, které mohou pro
sou£asný stav v budoucnu nastat. Výpo£et pravd¥podobnosti probíhá tak, ºe
je simulováno n¥kolik stovek aº tisíc· her, ve kterých je vyhodnocováno kdo
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vyhraje. Celková pravd¥podobnost na výhru se po provedení mnoha simulací
spo£ítá následovn¥:

Hrá£ova pravd¥podobnost výhry =
Po£et výher hrá£e
Po£et simulací

(2.2)

�asová náro£nost je oproti ostatním p°ístup·m vy²²í. Monte-Carlo simulace
vyuºívá drtivá v¥t²ina online poker kalkulátor· [10].

• Bayesovské sít¥: Vytvo°ení pravd¥podobnostního modelu, který vyuºívá gra-
fovou reprezentaci pro zobrazení pravd¥podobnostních vztah· mezi jednotli-
vými jevy [11].

• Hledání optimální strategie pomocí Nashovy rovnováhy: Nashova rov-
nováha je optimální strategií pro hru dvou hrá£·. Tzn. pokud se hrá£ nedrºí
optimální strategie, pohor²í si (nebo v nejlep²ím p°ípad¥ na tom bude stejn¥).
Kaºdá kone£ná hra dvou hrá£· má alespo¬ jednu Nashovu rovnováhu (ko-
ne£ná hra dvou hrá£· s nulovým sou£tem má vºdy práv¥ jednu Nashovu rov-
nováhu) [12]. Optimální strategie se hledá pomocí algoritmu, který hraje sám
se sebou (algoritmus je £asto ozna£ován jako CFR £i Counterfactual regret
minimization) [13]. Metodu CFR+ pouºívá nap°íklad v úvodu zmín¥ný super-
po£íta£ Libratus [1]. Pro hru t°ech a více hrá£· m·ºe existovat více Nashových
rovnováh, oproti h°e dvou hrá£· v²ak rovnováhy nezaru£ují nejlep²í výsledek.
Zatím není známo, jestli pro poker se t°emi a více hrá£i existuje "perfektní
strategie" [14].

Obtíºnost návrhu vý²e zmín¥ných p°ístup· je ve v¥t²in¥ p°ípadech ovlivn¥na spí²e
programátorskými a matematickými schopnostmi neº pokerovými znalostmi °e²itele.
Vyjímkou z vý²e uvedených p°ístup· mohou být expertní systémy, p°i jejichº návrhu
je pro tvorbu rozhodovacích pravidel zapot°ebí výborných pokerových znalostí. Z
hlediska programátorské a matematické obtíºnosti se jako nejjednodu²²í jeví Monte-
Carlo simulace, u kterých je pouze zapot°ebí správným zp·sobem naprogramovat
simulaci hry.

2.2 Digitální obraz a jeho zpracování

V této sekci bude nejprve vysv¥tleno, jak je obraz v po£íta£i uloºen a poté se
p°edstaví metody jeho zpracování, které budou pouºity v praktické £ásti za ú£elem
vyjmutí hrací karty ze snímku.

2.2.1 Barevné modely obrazu

Digitální obraz je tvo°en mnoha pixely (pixel je elementární prvek digitálního ob-
razu). Pixely jsou typicky organizovány ve dvourozm¥rném pravoúhlém poli. �í°ka a
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vý²ka obrazu ur£ují velikost tohoto dvourozm¥rného pole. �í°ka obrazu je reprezen-
tována po£tem sloupc· pole a vý²ka je dána po£tem °ádek pole. Sou°adnice (0,0)
se v digitálním obrazu nachází v levém horním rohu, tzn. °ádky pole jsou £íslovány
shora dol·.

Kaºdý pixel v obraze má ur£itou intenzitu jasu. Intenzita rozhoduje o tom, jak
bude pixel vypadat (jakou bude mít barvu). Pro ²edotónový obraz se intenzita uvádí
jako £íslo od nuly do 255, kde nula reprezentuje £ernou barvu a 255 bílou barvu.
�ísla mezi nulou a 255 jsou odstíny t¥chto barev. Nap°íklad £ísla blíºe nule budou
mít tmavý odstín. Speciálním p°ípadem ²edotónového obrázku je binární obraz, u
kterého mohou mít pixely pouze dv¥ hodnoty intenzit; £ernou a bílou. Pro barevný
obrázek se intenzita pixelu uvádí nej£ast¥ji pomocí t°í barevných kanál· RGB (£er-
vená, zelená, modrá), kde je pro kaºdý barevný kanál vyhrazeno jedno dvourozm¥rné
pole. Smícháním intenzit z t¥chto t°í kanál· vznikne výsledná barva pixelu (intenzity
se pro RGB model míchají aditivn¥).

Váºenou sumou intenzit barevných kanál· jednotlivých pixel· lze barevný snímek
p°evést na snímek ²edotónový [15] následujícím p°edpisem:

Y = 0, 21R + 0, 72G+ 0, 07B (2.3)

kde Y je výsledný ²edotónový pixel a R,G, B jsou intenzity barevných kanál· pixelu.
Lidské oko je citliv¥j²í na zelenou barvu a proto je barevný kanál G zvýhodn¥n vy²²í
vahou. Binární obraz lze z ²edotónového obrazu vytvo°it tzv. prahováním, které je
zmín¥no v dal²í sekci v¥nované segmentaci obrazu.

(a) Barevný obraz (b) �edotónový obraz (c) Binární obraz

Obrázek 2.3: Digitální obraz v r·zných barevných modelech

Dal²í moºností reprezentace barevného obrazu je model RGBA, který krom¥ in-
tenzit t°í barevných kanál· obsahuje i tzv. alfa kanál, který uchovává informaci o
pr·hlednosti pixelu (digitální obraz je tedy de�nován dohromady £ty°mi poli, t°i
pole uchovávají intenzity barev kanál· a £tvrté pole de�nuje pr·hlednost pixelu).
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Hodnoty v alfa kanálu mohou nabývat velikosti od 0 do 1, kde 0 ozna£uje ma-
ximální transparentnost a 1 nepr·hlednost pixelu. Obraz v populárním formátu
JPEG transparentnost nepodporuje. Pro zachování transparentnosti se obraz nej-
£ast¥ji ukládá do formát· PNG £i GIF [16].

2.2.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu se pouºívá k rozd¥lení obrazu do oblastí s podobnými vlast-
nostmi. Hlavním cílem segmentace je upravit obraz tak, aby se dal pozd¥ji snáze
analyzovat [17]. Analýzou je zde my²leno nap°íklad zji²t¥ní po£tu objekt· v obraze,
zji²t¥ní délky ur£itého objektu, zji²t¥ní pixel· náleºícím pozadí atp.

Segmentace obrazu m·ºe být obecn¥ kategorizována dv¥ma p°ístupy:

1. Detekce nespojitostí (boundary-based): Oblasti jsou rozd¥leny podle ne-
spojitostí v obraze. Nespojitostí v obraze je my²leno místo, kde se skokov¥
m¥ní jas, barva, textura £i hloubka. Do této kategorie spadá nap°íklad hra-
nová detekce.

2. Detekce podobností (region-based): Rozd¥lení obrazu do oblastí s podob-
nými vlastnostmi (místa mohou být podobná jasem, barvou, texturou £i hloub-
kou). Tento p°ístup vyuºívá nap°íklad metoda prahování £i segmentace nar·s-
táním oblastí.

Segmentace prahováním

Prahování je nejjednodu²²í metodou segmentace obrazu. Princip prahování spo-
£ívá v analýze intenzit pixel·. Intenzity pixel· v obrazu se porovnávají s konstatní
intenzitou (tato konstanta je nazývána prahem). Pokud je intenzita pixelu niº²í neº
práh, je pixel prohlá²en za sou£ást pozadí. Pokud je intenzita pixelu vy²²í neº práh,
pixel pat°í objektu v pop°edí [17]. Tedy defaultn¥ jsou tmavé pixely prohlá²eny za
pozadí a sv¥tlé pixely jsou objekty. Prahování v²ak funguje i pro p°ípad, kdy je po-
zadí sv¥tlé a objekty v obraze mají tmavé pixely. Výsledkem segmentace takového
obrazu bude snímek s inverzními hodnotami k snímku s tmavým pozadím a sv¥tlými
objekty, tzn. pro úsp¥²nou segmentaci závisí pouze na tom, aby byly intenzity pixel·
objekt· dob°e odli²itelné od intenzit pixel· pozadí.

�etnost intenzity pixel· v obrazu p°ehledn¥ zobrazuje histogram. Pro kaºdou
intenzitu je do histogramu vnesena p°ímka, jejíº vý²ka je dána tím, kolikrát se daná
intenzita v obraze vyskytuje. Histogram, kde se pravd¥podobn¥ nachází t°ída pozadí
a pop°edí, se nazývá bimodální a je tvo°en dv¥ma shluky intenzit, podobn¥ jako na
obrázku 2.4(b). Levý shluk p°edstavuje tmavé pixely, v tomto p°ípad¥ to jsou tmavé
pixely pozadí a znaky na kartách. Pravý shluk jsou sv¥tlé pixely karet.
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(a) �edotónový obraz (b) Histogram ²edotónového obrazu

Obrázek 2.4: �edotónový obraz a jeho histogram

Prahování lze rozd¥lit podle zp·sobu nastavování prahu:

1. Globální prahování: Nastavení konstatního prahu pro celý snímek. Jako
nejlep²í se pro obrazy s bimodálním histogramem jeví metoda Otsu (také
známa jako metoda optimálního prahování) [18]. Algoritmus nalezne auto-
maticky práh, který z histogramu minimaluzuje váºený rozptyl dvou t°íd jas·.
Na obrázku 2.4(b) by metoda Otsu nastavila práh na intenzitu 132.

2. Prahování s prom¥nným prahem: Metoda je známá také pod názvem
adaptivního prahování. Tato metoda posouvá obrazem okno a po£ítá práh
pouze pro oblast v okn¥. Prahování poté probíhá v obrazu pouze lokáln¥,
jelikoº pro kaºdý posun okna mohl být nalezen jiný práh. Tato metoda je
pouºívána v p°ípad¥ch, kde se kv·li sv¥telným podmínkám m¥ní intenzity
pixel· v obrazu [19].

3. N¥kolikanásobné prahování: Touto metodou lze rozd¥lit obraz do více neº
dvou vrstev. Vrstvy se vytvo°í tak, ºe se obraz postupn¥ prahuje od nejniº-
²ího aº po nejvy²²í práh. Metoda se pouºívá pro obrazy s tzv. multimodálním
histogramem [20]. Takový histogram obsahuje 3 a více shluk·, které obsahují
vysoký po£et pixel·.

Hlavní výhodou metody prahování je její jednoduchost a rychlost. Nevýhodou
prahování je závislost na tvaru histogramu. Pokud by nap°íklad segmentovaný obraz
m¥l plochý histogram bez "peak·", metoda prahování by pravd¥podobn¥ neposkytla
dobré výsledky kv·li neoptimáln¥ zvolenému prahu.
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Obrázek 2.5: Segmentovaný snímek metodou Otsu

Segmentace detekcí hran

Hrany jsou místa v obrazu, kde dochází k ostré nespojitosti, v¥t²inou v intenzit¥
jasu. Hrany v obraze v¥t²inou korespondují s hranami reálných objekt· (hrana v
digitálním obraze v²ak m·ºe být zp·sobena nap°íklad i odrazem sv¥tla £i stínem).
Hrany v obraze se nachází mezi dv¥ma homogenními regiony [21]. Pro hranovou
detekci je d·leºitá de�nice gradientního operátoru (pojem gradient bude rovn¥º
pouºíván v sekci 2.3.6).

Gradient obrazu f(x, y) v sou°adnicích (x, y) je ve spojitém p°ípad¥ vektor podílu
parciálních derivací:

∇f = [
Gx

Gy

] = [
δf/δx
δf/δy

]. (2.4)

Gradientní vektor ∇f sm¥°uje do místa s maximální zm¥nou funkce f(x, y). Velikost
této zm¥ny je po£ítána jako:

|∇f | =
√
Gx

2 +Gy
2, (2.5)

nebo £asto její aproximací:

|∇f | = |Gx|+ |Gy|. (2.6)
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Pro nalezení hran v digitálním obraze se pouºívají tzv. masky, pomocí kterých se
derivace aproximují diferencemi (je to dáno tím, ºe obraz v po£íta£i je reprezentován
diskrétn¥ a ne spojit¥). Element v masce ukazuje, jakou váhu má pixel v obrazu.
Maska provádí s obrazem tzv. konvoluci.

P°íklad níºe by m¥l lépe vysv¥tlit funkci masky. V tomto p°ípad¥ se jedná o
detekci svislé hrany. To se dá obecn¥ poznat podle toho, jakým zp·sobem jsou v
masce umíst¥ny nuly. Zde jsou nuly umíst¥ny svisle.

 x1 x2 x3
x4 x5 x6
x7 x8 x9


Pixely obrazu

 −1 0 1

−2 0 2
−1 0 1


Maska

Výsledek konvoluce masky s obrazem by pro tento p°ípad vypadal následovn¥:

R = −x1 +x3 −2x4 +2x6 − x7 + x9,

Pixely digitálního obrazu jsou prohlá²eny za hranové pokud:

|R| > T,

kde T je p°edem ur£ený práh. Maska se pixel po pixelu posouvá obrazem. Tím se
spo£ítají £ísla R pro v²echny regiony v obraze. Porovnáním t¥chto £ísel s prahem se
získají informace o v²ech vertikálních hranách v obrazu. Pro detekci horizontálních
hran by se maska oto£ila o 90◦ tak, aby nuly byly horizontáln¥ a proces by se
opakoval. Typ masky vý²e se nazývá Sobel·v operátor. Dal²ími £asto pouºívanými
operátory jsou nap°íklad Roberts £i Prewitt [21].

Pro detekci hran v za²um¥ném obrazu se pouºívá Canny hranový detektor [21],
který p°ed aplikací hranových operátor· obraz vyhladí (vyhlazení obrazu je inverz-
ním postupem k doost°ení obrazu). Obraz se vyhlazuje pomocí �ltru, který se op¥t
posouvá obrazem a konvolvuje s ním stejným zp·sobem, jako je ukázáno v p°íkladu
vý²e, maska v²ak obsahuje jiná £ísla. Tím je spo£tena nová intenzita, jejíº velikost
je ovlivn¥na okolními pixely. Nej£ast¥ji pouºívaným �ltrem je Gauss·v �ltr [21].
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Obrázek 2.6: Canny hranová detekce

Hranové detektory jsou vhodné pro obrazy, na kterých je mezi objekty vysoký
kontrast. Na rozdíl od metody prahování není pro detekci hran d·leºitý tvar his-
togramu. Nevýhodou hranových detektor· je vy²²í citlivost na ²um, coº lze mírn¥
vid¥t i z obrázku 2.6.

Segmentace podle oblastí

Tato metoda segmentuje obraz do region· s podobnými charakteristikami (nej-
£ast¥ji op¥t do region· s podobnými intenzitami). Existují dva p°ístupy segmentace
podle oblasti:

1. Segmentace nar·stáním oblastí (region growing): Oblasti nar·stají z po-
£áte£ních pixel· v obrazu, které jsou bu¤ zvoleny manuáln¥ (pokud jsou k dis-
pozici informace o obrazu) nebo automaticky. Pokud po£áte£ní pixel sousedí s
pixely, které mají stejné vlastnosti, slou£í se tyto pixely do spojité oblasti. Pro
kaºdý pixel v této oblasti se poté znovu kontrolují vlastnosti sousedních pi-
xel·. Výsledkem nar·stání oblasti je homogenní oblast s maximálním moºným
obsahem [22]. Ur£ení, jak spolu pixely sousedí se nazývá sousednost £i okolí.
Okolí v tomto algoritmu ur£uje, jakým zp·sobem budou regiony r·st. Nej£as-
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t¥ji se pouºívá tzv. 8-okolí, tzn. zkoumaný pixel (na obrázcích 2.7 vyzna£en
£erven¥) sousedí s 8 pixely.

(a) 4-okolí (b) 8-okolí

Obrázek 2.7: Okolí pixel·

�ervená zna£ka na obrázku 2.8(b) ozna£uje místo po£áte£ního pixelu, ze
kterého oblast nar·stala. Segmentovalo se pouze 5 spojených karet tvo°ící ma-
ximální moºnou homogenní oblast. Zbylé karty neobsahují pixel, který sousedí
s touto oblastí, proto nejsou ve snímku p°ítomny.

(a) Digitální obraz (b) Obraz po segmentaci nar·stáním oblastí

Obrázek 2.8: Segmentace nar·stáním oblastí

2. Segmentace ²t¥pením a sjednocením (Split and merge): Tato metoda
iterativn¥ ²t¥pí obraz do stejn¥ velkých region· a poté, pokud mají sousední
regiony podobné vlastnosti, jsou tyto regiony sjednoceny. Regiony se ²t¥pí do
té doby, dokud uº není moºné regiony alespo¬ jednou sjednotit.

Metody segmentace podle oblastí jsou ú£inné, pokud se dají jednodu²e de�no-
vat kritéria podobnosti region·. Oproti metodám prahování a hranové detekce není
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segmentace podle oblastí tak citlivá na ²um. Segmentace nar·stáním oblastí je vyu-
ºívána zejména v medicín¥ pro detekci nádor· a analýzu snímk· z po£íta£ové tomo-
gra�e [23] [24]. Pro obrazy s vy²²ím rozli²ením m·ºe být tento zp·sob segmentace
zdlouhavý a pam¥´ov¥ náro£ný [21].

Segmentace pomocí konvolu£ních neuronových sítí

Speciálním odv¥tvím segmentace obraz· je segmentace pomocí konvolu£ních neu-
ronových sítí. Um¥lá inteligence dokáºe lépe generalizovat °e²ený problém neº pevn¥
naprogramované algoritmy a tudíº je segmentace t¥mito metodami vhodná tém¥°
pro kaºdý sloºit¥j²í úkol [25]. Nadcházející sekce je v¥nována práv¥ tématu neurono-
vých sítí.

2.3 Neuronové sít¥

Hlavní my²lenkou neuronových sítí je modelovat chování lidského mozku pomocí
matematiky. �asto pouºívaným pojmem je tzv. strojové u£ení, kde se um¥lá inteli-
gence adaptuje podle °e²ené úlohy. Obrázek 2.9 znázor¬uje ²iroké spektrum vyuºití
metod strojového u£ení, ve kterých samoz°ejm¥ hrají velice d·leºitou roli práv¥ neu-
ronové sít¥.

Obrázek 2.9: Mapa pouºití strojového u£ení

Neuronové sít¥ dokáºí díky jejich podobnosti s lidským mozkem °e²it nelineární a
sloºité problémy, na které by bylo pouºití klasických po£íta£ových algoritm· £asto
nedosta£ující. S tím v²ak souvisí sloºitost tohoto tématu. Vzhledem k obrovskému
mnoºství parametr· nelze ze sítí snadno získat dal²í informace, neº ty, které sí´
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poskytne na svém výstupu. Kv·li tomu jsou neuronové sít¥ £asto ozna£ovány za tzv.
black-box, se kterým je t°eba manipulovat speci�ckým zp·sobem.

V této £ásti práce se zam¥°ím zejména na sít¥ ur£ené hlavn¥ pro klasi�kaci di-
gitálního obrazu, tedy na konvolu£ní neuronové sít¥. Jak lze vid¥t z obrázku 2.9,
jedná se o disciplínu u£ení s u£itelem, kde se konvolu£ní neuronové síti p°edkládají
p°edem známé vzory, kv·li kterým sí´ m¥ní své matematické nastavení a tím dokáºe
dojít k °e²ení dané úlohy. Úvod této kapitoly bude v¥nován klasickým neuronovým
sítím, ze kterých konvolu£ní neuronové sít¥ z £ásti vychází.

2.3.1 Perceptron

Jedná se o nejjednodu²²í neuronovou sí´ tvo°enou pouze jedním um¥lým neu-
ronem. Obrázek 2.10 ukazuje strukturu perceptronu. Vstupy x1 a x2 reprezentují
dendrity reálného neuronu. Síly synapsí reálného neuronu jsou vyjád°eny vahami w1

a w2. Váºená suma Σ p°estavuje t¥lo neuronu, ve kterém je soust°ed¥na energie ze
vstup·. Po p°ekro£ení prahu b vy²le neuron ze svého t¥la signál (v reálném neuronu
je elektrický signál ²í°en po axonu) na výstup ve form¥ aktiva£ní funkce. V praxi
pouºívané neuronové sít¥ obsahují stovky milion· t¥chto neuron· (neuronové sít¥ se
stejným po£tem neuron· jako obsahuje lidský mozek, tedy 86 bilion· neuron·, by
podle Moorova pravidla mohly být navrºeny kolem roku 2035 [26]).

Obrázek 2.10: Model perceptronu se dv¥ma vstupy

Výstup perceptronu m·ºe být popsán následující rovnicí:

y = f(x) = f(
∑
i

xiwi + b) = f(x1 · w1 + x2 · w2 + b), (2.7)
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kde se suma váºených vstup· mapuje do aktiva£ní funkce f(x). N¥které aktiva£ní
funkce budou p°edstaveny v následující sekci.

2.3.2 Aktiva£ní funkce

Aktiva£ní funkce ozna£uje funkci, která je aplikována na váºenou sumu, tedy na
sumu hodnot vstup· vynásobených jejich vahami. T°ídy ve v¥t²ine praktických úlo-
hách nejsou dob°e lineárn¥ separabilní, proto je d·leºité, aby aktiva£ní funkce m¥la
nelineární pr·b¥h [27].

(a) Skoková funkce (b) ReLU

(c) Sigmoida (d) Softmax

Obrázek 2.11: P°ehled aktiva£ních funkcí

(a) Skoková funkce: Tato lineární funkce se kv·li své jednoduchosti £asto pouºívá
práv¥ ve zmín¥ném perceptronu. Skoková funkce není v praxi pouºívána a je
ur£ena spí²e pro výukové ú£ely [28].

f(x) :=

{
0 pokud x ≤ 0,

1 pokud x > 0.
(2.8)

(b) ReLU (Recti�ed Linear Unit): ReLU je momentáln¥ nejpouºívan¥j²í aktiva£ní
funkcí. Jedná se o nelineární funkci. ReLU zrychluje proces konvergence sít¥
díky její konstantní derivaci (pokud je derivace konstantní, nemusí se stále
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dokola p°epo£ítávat, více v sekci 2.3.6) [2]. Konvergencí sít¥ je my²len pr·b¥h,
kdy se výstup sít¥ p°ibliºuje k poºadovanému výstupu.

f(x) = max (0;x) (2.9)

Záporné hodnoty jsou podle rovnice 2.9 mapovány na nulu (to m·ºe zp·so-
bit tzv. dying ReLU problém, který souvisí se záporným gradientem ztrátové
funkce, která bude p°edstavena v dal²ích sekcích). Místo funkce ReLU se pro
prevenci této situace m·ºe rovn¥º pouºívat funkce LReLU (Leaky ReLU),
která mapuje záporný vstup na nenulové záporné hodnoty. Funkce je dána
následujícím p°edpisem [29]:

f(x) = max (0, 1 · x;x) (2.10)

(c) Sigmoida: Hlavní d·vod, pro£ byla tato funkce nahrazena funkcí ReLU je tzv.
vanishing gradient problem. Tento problém je zap°í£in¥n tvarem této funkce
(viz obrázek 2.11(c)), kde se pro vysoké hodnoty m¥ní gradient velmi nepatrn¥,
coº má za následek to, ºe sí´ pro takové hodnoty neupravuje své váhy (pro
pochopení tohoto problému je nutné porozum¥t gradientním metodám v sekci
2.3.6) [30].

f(x) =
ex

ex + 1
(2.11)

(d) Softmax: Tato funkce mapuje reálné hodnoty váºených sum na pravd¥podob-
nosti. Aktiva£ní funkce softmax se pouºívá p°i klasi�kaci jako výstupní vrstva.

f(xi) =
exi

n∑
j=1

exj

(2.12)

Výpo£et pravd¥podobností lze lépe pochopit z p°íkladu. Jedná se o úlohu
klasi�kace do £ty° t°íd. P°edpokládejme následující hodnoty x = {−1; 0; 3; 5}.
Poté lze spo£íst jmenovatel rovnice 2.12:

n∑
j=1

exj = e−1 + e0 + e3 + e5 = 169, 87

T°ída i xi �itatel exi Pravd¥podobnost f(xi)
1 −1 0, 368 0, 002
2 0 1 0, 006
3 3 20, 09 0, 118
4 5 148, 41 0, 874

Tabulka 2.4: P°íklad spo£tení vektoru pravd¥podobností softmaxu

Výstup ze softmaxu je tedy vektor pravd¥podobností, kde index nejvy²²í
hodnoty ve vektoru zna£í p°íslu²nost klasi�kovaného obrazu t°íd¥ s tímto in-
dexem. Vstup podle p°íkladu vý²e náleºí do t°ídy i = 4. Z tabulky 2.4 lze
vid¥t, ºe suma skrz v²echny pravd¥podobnosti bude podle pravd¥podobnostní
distribuce rovna jedné [31].

Z této sekce tedy plyne, ºe nejpouºívan¥j²í aktiva£ní funkcí je funkce ReLU. Funkce
softmax se za°azuje na konec sítí pro výstup ve tvaru pravd¥podobností p°íslu²nosti
vstupního obrazu t°ídám.
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2.3.3 U£ení s u£itelem

V p°edchozích sekcích bylo vysv¥tleno, jakým zp·sobem je po£ítán výstup sít¥
(rovnice 2.7) a na jakých parametrech závisí jeho hodnota (váhy w, práh b a typ
aktiva£ní funkce). U£ení s u£itelem je iterativní algoritmus, který m¥ní parametry
sít¥ tak, aby se výstup sít¥ co nejvíce podobal poºadovanému výstupu. Poºadovaným
výstupem je my²lena správná klasi�kace vstupních obraz· do t°íd. U£ení s u£itelem
má dv¥ fáze: fázi u£ení a fázi predikce.

Fáze u£ení

Tento proces je také znám pod pojmem "trénování sít¥". Síti jsou (v¥t²inou v dáv-
kách) na vstup p°edkládány p°edem známé obrazy - trénovací data. S t¥mito daty
po£ítá sí´ své výstupní hodnoty, které jsou porovnávány s poºadovanými výstupními
hodnotami. Pokud se výstup sít¥ dostate£n¥ nepodobá poºadovanému výstupu, musí
sí´ zm¥nit své parametry. To se provádí do doby, neº bude výstup dostate£n¥ po-
dobný poºadovanému výstupu.

Rozdíl mezi poºadovanými hodnotami u a výstupními hodnotami sít¥ y repre-
zentuje chyba E. Níºe je popsán u£ící algoritmus perceptronu s aktiva£ní funkcí ve
tvaru skoku (na obrázku 2.11(a)).

(a) Inicializace: Vektor vstupních vah w a práh b jsou inicializovány náhodnými
malými £ísly (doporu£ení < −1, 1 >). Inicializována je rovn¥º u£ící konstanta
c > 0, která bude rozhodovat o mí°e zm¥ny parametr· sít¥.

(b) Výpo£et výstupní hodnoty: Zji²t¥ní výstupu perceptronu y(k) podle rov-
nice 2.7. Prom¥nná k zde ozna£uje o kolikátou iteraci se jedná.

(c) Výpo£et chyby: Chyba je vypo£tena srovnáním výstupu perceptronu y(k)
se známými výsledky u(k) a chybou z p°edchozího kroku E(k − 1) (pro první
krok algoritmu k = 1 se p°edpokládá, ºe p°edchozí chyba E(0) = 0 [32]).

E(k) = E(k − 1) + 0.5 · (u(k)− y(k))T · (u(k)− y(k)) (2.13)

(d) Aktualizace parametr·: Velikost zm¥ny je dána u£ící konstantou c a rozdí-
lem poºadovaného výstupu u(k) a výstupu perceptronu y(k).

w(k + 1) = w(k) + c · (u(k)− y(k)) · x(k)T (2.14)

b(k + 1) = b(k) + c · (u(k)− y(k)) (2.15)

(e) Test vy£erpanosti trénovací mnoºiny: Pokud se v trénovací mnoºin¥ na-
chází dosud nepouºité vstupní obrazy, pouºijí se tyto obrazy a algoritmus se
vrací na krok (b).
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(f) Konec trénovacího cyklu: V tuto chvíli byly pouºity v²echny dostupné
trénovací vzory. Pokud je chyba niº²í neº p°edem stanovená hranice, algoritmus
kon£í. Pokud ne, chyba E(k) je vynulována a algoritmus se vrací na krok (b).

Tento algoritmus je kv·li propagaci chyby z výstupu na vstup nazývaný téº jako
algoritmus zp¥tného ²í°ení (anglicky backpropagation [33]).

Fáze predikce

Perceptron je v tuto chvíli natrénován. Nastavil své váhy tak, aby dokázal klasi-
�kovat neznámé vstupní obrazy. Fungování klasi�kace natrénovaným perceptronem
m·ºe p°iblíºit obrázek 2.12 níºe, kde dochází ke klasi�kaci obraz· se dv¥ma p°íznaky
(p°íznakem je my²lena charakteristická vlastnost obrazu, díky které lze jednotlivé
obrazy rozli²it) do dvou t°íd. Váhový vektor w ovliv¬uje sklon k°ivky, práh b její
posun.

(a) Vstupní obrazy (b) Klasi�kace perceptronem

Obrázek 2.12: Klasi�kace neznámých vstupních obraz· pomocí perceptronu

Hlavním cílem této sekce bylo ukázat, ºe °ízenou zm¥nou parametr· sít¥ dochází
k jejímu trénování. Díky tomu se perceptron nau£il klasi�kovat obrazy do dvou t°íd.
V¥t²ina praktických úloh v²ak neobsahuje lineárn¥ separabilní t°ídy jako na obrázku
2.12 a jejich vstupní obrazy jsou popsány více neº dv¥ma p°íznaky (tzn. p·vodní
stavový prostor uº nelze jednodu²e gra�cky zobrazit). Takové úlohy je nutné °e²it
pomocí sloºit¥j²ích sítí s více vrstvami. Základní my²lenka tohoto algoritmu je v²ak
zachována i pro vícevrstvé sít¥.

2.3.4 Vícevrstvé neuronové sít¥

Vícevrstvé sít¥ jsou tvo°eny vrstvami neuron·, jejichº výstupy mohou být pouºity
jako vstupy pro dal²í vrstvy neuron·.

Na obrázku 2.13 se nachází t°i neurony ve vstupní vrstv¥. Vstupní vrstvu následují
dv¥ dense vrstvy. Vrstvy jsou také £asto ozna£ovány jako pln¥ propojené. Výraz pln¥
propojená vrstva znamená, ºe neurony t¥chto vrstev jsou s neurony sousedních vrstev
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spojeny kaºdý s kaºdým. Pokud má neuronová sí´ více neº jednu skrytou vrstvu,
lze o ní °íct, ºe je to hluboká neuronová sí´ (anglicky deep neural network) [34].
Neuronová sí´ na obrázku 2.13 obsahuje 2 skryté vrstvy a proto se o ní m·ºe mluvit
jako o hluboké neuronové síti.

Obrázek 2.13: P°íklad dvouvrstvé neuronové sít¥ [2]

Mezi jednotlivými dense vrstvami se £asto za°azují aktiva£ní funkce. Jak zazn¥lo v
sekci 2.3.2, nej£ast¥ji pouºívanou aktiva£ní funkcí mezi skrytými vrstvami je ReLU.
Ve výstupní vrstv¥ se ve v¥t²in¥ p°ípad· vyskytuje softmax 2.11(d).

2.3.5 Ztrátové funkce

Ztrátové funkce de�nují rozdíl mezi poºadovanou hodnotou výstupu a skute£nou
hodnotou výstupu (podobn¥ jako v kroku (c) v sekci u£ení s u£itelem). Momentáln¥
nejpouºívan¥j²í ztrátovou funkcí pro úlohu klasi�kace je tzv. kategorická k°íºová
entropie.

Kategorická k°íºová entropie

Tato ztrátová funkce se pouºívá pro úlohu klasi�kace do více neº dvou t°íd v
sítích s aktiva£ní vrstvou softmax na výstupu. Kategorická k°íºová entropie (cate-
gorical cross-entropy) porovnává skute£né a predikované pravd¥podobnostní funkce
pro jeden obraz.

Ztrátová funkce J se dá vyjád°it matematicky takto [35]:

J =
M∑
j=0

N∑
i=0

(uij · log(yij)), (2.16)
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kde M je po£et t°íd, N je po£et obraz·, u poºadovaný výstup sít¥ a y reprezentuje
skute£ný výstup sít¥. Pro úlohu klasi�kace obraz· do dvou t°íd se pouºívá speciální
verze kategorické k°íºové entropie (kde M = 2), která se nazývá binární k°íºová
entropie (binary cross-entropy).

Standardn¥ vyuºívanou funkcí v oblasti regresní analýzy je st°ední kvadratická
chybaMSE [36] (regresní analýza je stejn¥ jako klasi�kace disciplína v oblasti u£ení
s u£itelem, viz. obrázek 2.9).

2.3.6 Nastavení parametr· sít¥

Jak bylo ukázáno v sekci 2.3.3, °ízeným nastavováním parametr· sít¥ lze docílit
poºadovaných výstup· ze sít¥. Ve vícevrstvých neuronových sítích jsou váhy sítí
reprezentovány maticemi (na rozdíl od vektor· v perceptronu).

Optimaliza£ní algoritmy

Ke správnému nastavení parametr· sít¥ a minimalizaci ztrátové funkce J slouºí
práv¥ optimaliza£ní algoritmy. N¥kolikrát jiº bylo zmín¥no, ºe správné nastavení
parametr· vede k úsp¥²nému natrénování sít¥.

Obrázek 2.14: Optimalizace parametr· je úloha nalezení minima (nejlépe globálního)
ztrátové funkce J

Ne vºdy se optimaliza£ním algoritm·m povede najít práv¥ globální minimum ztrá-
tové funkce J . �asto je neuronová sí´ dob°e funk£ní i v p°ípad¥ nalezení pouze lokál-
ního minima ztrátové funkce. P°ístup· k optimalizaci hodnot vah je mnoho [37] [38].
Momentáln¥ nejpouºívan¥j²í a nejefektivn¥j²í algoritmy nastavují váhy podle sm¥ru
r·stu pr·b¥hu chyby (gradientu). Princip úlohy optimaliza£ních algoritm· lze p°ipo-
dobnit k hraní kuli£ek, kde vý²ka hrací plochy odpovídá ztrát¥, tzn. d·lek je místo
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s nejniº²í ztrátou, sou°adnice na hrací plo²e reprezentují nastavení vah a kuli£ka
reprezentuje sou£asný stav, tedy nachází se v ur£ité vý²ce v ur£itých sou°adnicích.
Úkolem t¥chto algoritm· je docvrnkat kuli£ku do d·lku. Jediným rozdílem oproti
hraní kuli£ek je to, ºe algoritmy nemusí najít globální minimum (jako na obrázku
2.14), nýbrº pouze lokální minimum.

Momentáln¥ nej£ast¥ji pouºívaným optimaliza£ním algoritmem je ADAM (Adap-
tive Moment Estimation) [39]. ADAM zárove¬ optimalizuje u£ící konstantu tak, aby
nebylo minuto globální minimum (coº postrádá nap°íklad dal²í populární algoritmus
Adadelta [40]).

Inicializace parametr·

Inicializace parametr· ovliv¬uje startovní pozici zmín¥né kuli£ky. Správná iniciali-
zace parametr· dokáºe zrychlit konvergenci sít¥ [41]. Standardn¥ pouºívánou inicia-
liza£ní metodou je rovnom¥rné rozd¥lení Xavierem (metoda je £asto také ozna£ována
jako Glorot) [42]:

var(w) =
2

nin + nout

, (2.17)

kde nin je po£et neuron· p°edchozí vrstvy a nout po£et neuron· nadcházející vrstvy.
Podle [34] je v²ak pro neuronové sít¥ s aktiva£ní funkcí ReLU doporu£eno pouºívat

inicializaci He s následujícím p°edpisem [43]:

var(w) =
2

nin

. (2.18)

2.3.7 Konvolu£ní neuronové sít¥

V p°edchozích sekcích byly p°iblíºeny základní principy trénování neuronové sít¥.
Sí´ m¥ní pomocí optimaliza£ních algoritm· své parametry za cílem minimalizace
ztrátové funkce, která udává informaci o tom, jak dob°e sí´ vyhovuje p°edem stano-
veným poºadavk·m. Zmín¥né principy platí i pro konvolu£ní neuronové sít¥. Kon-
volu£ní neuronové sít¥ jsou zvlá²tním druhem neuronových sítí, který p°edpokládá
na svém vstupu digitální obraz [34]. Je tedy pochopitelné, ºe se tento typ sítí pou-
ºívá zejména v oblasti po£íta£ového vid¥ní. Sít¥ v²ak nacházejí uplatn¥ní v mnoha
odv¥tvích mimo obor po£íta£ového vid¥ní [44] [45] [46].
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Obrázek 2.15: Ukázka dvouvrstvé konvolu£ní neuronové sít¥, hloubka ozna£uje ka-
nály obrazu (RGB) [2]

Z obrázku 2.15 m·ºe být vid¥t hlavní rozdíl mezi klasickými a konvolu£ními neu-
ronovými sít¥mi. Vrstvy konvolu£ních neuronových sítí mohou obsahovat neurony
ve t°ech dimenzích. To je zap°í£in¥no strukturou digitálního obrazu (barevný obraz
je uchováván v trojrozm¥rném poli, viz 2.2.1). V konvolu£ních neuronových sítích
zárove¬ neplatí pravidlo, ºe kaºdý pixel má sv·j vlastní neuron. U digitálního obrazu
záleºí hlavn¥ na kontextu okolních pixel·. Proto neurony v konvolu£ních neurono-
vých sítích reprezentují oblasti obraz· (n¥kolik pixel·), nikoliv jednotlivé pixely.
Díky tomu lze drasticky sníºit po£et nastavitelných parametr· sít¥ a tím zrychlit
její trénování [47].

S d·razem na kontext okolních pixel· souvisí i fakt, ºe neurony dense vrstev
konvolu£ních neuronových sítí jsou spojeny pouze v jejich okolí a ne kaºdý s kaºdým,
jak je tomu v klasických neuronových sítích (jak ukazuje obrázek 2.13).

Vrstvy konvolu£ních neuronových sítí

Díky vrstvám v konvolu£ní neuronových sítích dochází k redukci parametr· sít¥.
Nej£ast¥ji pracují konvolu£ní vrstvy s maticemi, které reprezentují ur£itou podoblast
obrazu. Na tyto matice jsou aplikovány matematické operace, pomocí kterých je ob-
raz dekomponován. Pr·b¥h dekompozice obrazu konvolu£ními neuronovými sít¥mi
m·ºe ukázat obrázek 2.16 na dal²í stran¥.
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Obrázek 2.16: Ukázka dekompozice obrazu konvolu£ní neuronovou sítí [48]

Nejprve jsou z obrazu extrahovány tzv. p°íznaky nízké úrovn¥ (na obrázku 2.16
jsou tyto p°íznaky na t°etí °ádce). Mezi p°íznaky nízké úrovn¥ pat°í nap°íklad £áry
£i intenzity pixel·. Pr·b¥hem sítí se p°íznaky postupn¥ seskupují do obsáhlej²ích a
sloºit¥j²ích region·.

Vrstvy konvolu£ních neuronových sítí se podle jejich funkce mohou rozd¥lit na
n¥kolik typ·:

1. Konvolu£ní vrstva: Díky této vrstv¥ dochází k extrakci p°íznak· z obrazu.
Konvolucí obrazu s vhodn¥ zvolenou maskou �ltru lze detekovat nespojitosti
v obraze (jak bylo ukázáno na p°íkladu v sekci 2.2.2). Masky se v konvolu£ní
vrstv¥ ozna£ují jako �ltry. V konvolu£ní vrstv¥ se nachází desítky aº stovky
�ltr·. Na rozdíl od masek pro detekci hran obsahují �ltry nastavitelné váhy,
které se v pr·b¥hu trénování m¥ní optimaliza£ním algoritmem (stejn¥ jako
klasické neurony jsou i �ltry inicializovány pomocí inicializa£ních algoritm· -
viz. 2.3.6). Krom¥ velikosti �ltr· se jako parametr uvádí jeho posun. P°íklad
níºe ukazuje �ltr s velikostí 3×3 a posunem 2 [2]. �ervenou barvou je v obrazu
ozna£en �ltr, který se obrazem postupn¥ posouvá. Druhá matice ukazuje dal²í
krok, kde je �ltr posunut o dva pixely doprava.

1 1 1 0 0

0 1 1 1 0

0 0 1 1 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0


Po£áte£ní poloha �ltru v obrazu


1 1 1 0 0

0 1 1 1 0

0 0 1 1 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0


Poloha �ltru v dal²ím kroku
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Posledním parametrem konvolu£ní vrstvy je její p°esah. P°esah se pouºívá
pro zm¥nu velikosti výstupní matice konvolu£ní vrstvy (tato matice je £asto
nazývána aktiva£ní £i p°íznakovou mapou). Z p°íkladu níºe lze vid¥t, ºe pokud
byl zvolen p°esah roven jedné, zasahuje �ltr i do oblastí mimo obraz. Oblasti
mimo obraz jsou dode�novány nulou (anglicky se tento proces nazývá zero-
padding, tzn. v p°ímém p°ekladu obalení nulami). V p°íkladu ukázky posunu
konvolu£ního �ltru se p°esah rovná nule.

0 0 0

0 1 1 1 0 0

0 0 1 1 1 0
0 0 1 1 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0


Filtr o velikosti 3× 3 s p°esahem 1

2. Pooling vrstva: Filtr se posouvá po obraze a z oblasti, kterou p°ekrývá, vy-
bere pouze p°íznak, který ho nejlépe charakterizuje. Nejpouºívan¥j²í metodou
poolingu je extrakce nejvy²²í hodnoty z oblasti �ltru. Funkce pooling vrstvy
lze nejlépe pochopit z p°íkladu [2]:

5 7 8 9

3 1 4 5

1 7 1 12

4 2 4 6


Vstupní obraz

[
7 9

7 12

]
Výstup max pooling vrstvy

Barvy ve vstupním obraze reprezentují oblasti, které �ltr p°ekrývá. Filtr
se posouvá vstupním obrazem a pro kaºdou oblast je vybrána pouze maxi-
mální hodnota, která je stejnou barvou vyzna£ena ve výstupu pooling vrstvy.
V tomto p°íkladu má pooling vrstva velikost 2 × 2. Posun �ltru není p°íli²
£asto speci�kován. Standardn¥ je posun �ltru roven velikosti �ltru [34] jako v
p°íkladu vý²e. Tato vrstva se pouºívá pro redukci parametr· sít¥.

3. Aktiva£ní funkce: Jak bylo zmín¥no na konci sekce 2.3.2, za konvolu£ní
vrstvy se za°azují ReLU funkce pro vnesení nelinearity do sít¥. Na výstupu
konvolu£ní neuronové sít¥ se nej£ast¥ji nachází softmax vrstva, mapující reálné
hodnoty na pravd¥podobnosti.

4. Normaliza£ní a regula£ní vrstvy: Tyto vrstvy pozitivn¥ ovliv¬ují stabilitu
a rychlost konvergence sít¥ [47].

(a) Vstupní normalizace: Tato vrstva normalizuje vstupní obraz. Pouºitím
rovnice (2.19) níºe se hodnoty intenzit pixel· v kaºdém barevném kanálu
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upraví z rozsahu 0− 255 na rozsah 0− 1:

xnorm =
x− xmin

xmax − xmin

, (2.19)

kde xnorm je normalizovaný pixel, x je originální pixel, xmax maximální
moºná hodnota intenzity 255 a xmin minimální moºná hodnota intenzity
0. Díky normalizovanému rozsahu vstupních obraz· lze snáze inicializovat
váhy sít¥ [49].

(b) Dávková normalizace: Princip této vrstvy je podobný jako u vstupní
normalizace. Normalizace v²ak probíhá uvnit° sít¥. Ve v¥t²in¥ p°ípad·
se síti p°edkládají trénovací obrazy v tzv. dávkách. Jedna dávka ozna-
£uje po£et trénovacích obraz·, které jsou naráz p°ivedeny na vstup sít¥.
St°ední hodnoty a variance t¥chto dávek jsou normalizovány, coº má za
následek snaz²í hledání minima ztrátové funkce a tudíº zrychlení konver-
gence sít¥ [50].

(c) Dropout vrstva: Dropout vrstva funguje pouze ve fázi u£ení. Vrstva
náhodn¥ odpojuje spojení mezi neurony p°edcházející vrstvy s neurony
následující vrstvy. Parametrem dropout vrstvy je £íslo od nuly do jedné,
které ovliv¬uje pom¥r odpojených neuron· (dropout s hodnotou nula ne-
odpojí ºádný neuron, dropout s hodnotou jedna odpojuje v²echny neu-
rony, které do dropoutu vstupují). Podle [51] se doporu£uje volit hodnoty
v rozmezí 0, 5 - 0, 8. Po dokon£ení trénování sít¥ jiº dropout vrstva ne-
odpojuje vstupní neurony. Za°azením této vrstvy se m·ºe díky zvý²ené
schopnosti generalizace zlep²it p°esnost p°i klasi�kaci neznámých obraz·
(odpojováním neuron· v trénovací fázi v²ak m·ºe dojít ke ztrát¥ p°es-
nosti na trénovacích datech a ke zdvojnásobení iterací algoritmu zp¥t-
ného ²í°ení konvergujícího k minimální ztrát¥). Dropout vrstva m·ºe být
za°azena jak za dense vrstvu, tak za konvolu£ní vrstvu následovanou ak-
tiva£ní funkcí ReLU [51] (v takovém p°ípad¥ je podle [52] vhodné volit
hodnoty dropoutu v rozmezí 0, 1− 0, 2).

5. Flatten vrstva: Tato vrstva p°evede pole o t°ech dimenzích (viz. obrázek 2.15)
na vektor. Vrstva se za°azuje na konec sít¥ pro moºnost p°ipojení konvolu£ní
vrstvy na dense vrstvu.

6. Dense (pln¥ propojená) vrstva: Na rozdíl od dense v klasické neuronové
síti dochází ke spojením pouze v omezených oblastech a nikoliv po celé vrstv¥.
Od ostatních zmín¥ných vrstev se dense vrstva odli²uje tím, ºe na svém vstupu
o£ekává vektor (nikoliv pole o t°ech dimenzích).

Popis architektury

Architektura konvolu£ních neuronových sítí se obecn¥ skládá z n¥kolika konvolu£-
ních vrstev s velikostí �ltru v rozmezí 3× 3 aº 7× 7 (doporu£uje se volit liché £íslo
pro snaz²í po£ítání st°edu p°íznakové mapy [38]. Za kaºdou konvolu£ní vrstvou je
za°azena ReLU vrstva. Po aktiva£ní funkci ReLU lze podle pot°eby za°adit pooling
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vrstvy (£asto pouºívané velikosti pool �ltr· jsou 2 × 2, 3 × 3 £i 5 × 5 s posunem
rovným jejich velikosti) £i dropout vrstvy (s nízkou hodnotou dropoutu). Takto za
sebou se°azené vrstvy lze libovoln¥ sériov¥ spojovat. Po£et t¥chto sekvencí závisí na
sloºitosti úlohy. Je samoz°ejmé, ºe sí´ s více vrstvami bude obsahovat více parametr·
a proces hledání minima ztrátové funkce bude trvat déle.

Na výstupu kaºdé sít¥ se nej£ast¥ji za sebou za°azují �atten, dense a softmax
vrstvy. Dense vrstva obsahuje po£et neuron· roven po£tu t°íd, do kterých je moºno
klasi�kovat. Kaºdý neuron v dense vrstv¥ tedy reprezentuje hodnoty pro dané t°ídy,
které softmax vrstva p°evede na pravd¥podobnosti. Výstupem konvolu£ní neuronové
sít¥ je tedy zmín¥ný vektor s pravd¥podobnostmi p°íslu²nosti obrazu do jednotlivých
t°íd.

P°íkladem klasické architektury konvolu£ní neuronové sít¥ m·ºe být nap°íklad
navrºená sí´ na obrázku 3.28, kterou pouºívám p°i klasi�kaci pokerových karet.

2.3.8 Praktické úvahy

V této sekci budou zmín¥ny n¥které metody a doporu£ení, které mohou slouºit
jako základní obecné p°edpoklady p°i trénování konvolu£ních neuronových sítí.

Rozd¥lení dat

Dataset se £asto rozd¥luje na trénovací, valida£ní a testovací data. Trénovací a
valida£ní data se pouºívají p°i trénování sít¥. Kaºdou trénovací epochou se p°esnost
sít¥ vyhodnocuje na valida£ních datech. Díky tomu lze zjistit, jak p°esn¥ dokáºe
sí´ klasi�kovat neznámé vstupní obrazy. Podíl trénovacích, valida£ních a testovacích
dat závisí na architektu°e sít¥. Dobrým odrazovým m·stkem se zdá být pom¥r 70 %
trénovacích dat ku 20 % valida£ních dat ku 10 % testovacích dat [34]. Pro sloºit¥j²í
sít¥ s více neurony stoupá riziko p°etrénování a tudíº je vhodné pouºít vy²²í podíl
valida£ních dat [53].

Velikost trénovacího datasetu

Velikost trénovacího datasetu ovliv¬uje p°esnost a robustnost sít¥. Pro velikost
datasetu neexistuje univerzální p°edpis. Základním doporu£ením podle [54] je pouºít
pro kaºdou t°ídu 1000 obraz·. Toto £íslo závisí na sloºitosti °e²eného problému a
na tom, jak dob°e jsou t°ídy separabilní. Obecn¥ se doporu£uje pouºít stejný po£et
obraz· pro kaºdou t°ídu [34]. Sí´, která byla natrénovaná s nerovnom¥rným po£tem
vzor· v jednotlivých t°ídách m·ºe p°i klasi�kaci neznámých obraz· up°ednost¬ovat
t°ídy obsahující vysoký po£et trénovacích vzor·. S velikostí trénovacího datasetu
také úzce souvisí velikost dávek (tzv. batch size), pomocí kterých se sí´ trénuje.
Podle [55] se optimální velikost dávky pohybuje kolem hodnoty 200 a vý²e. S vy²²ím
po£tem dávek na iteraci se zvy²uje i p°esnost sít¥. Na druhou stranu rostou i nároky
na výkon [34].
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Augmentace

Na digitální obraz je moºné provád¥t tzv. augmentace. Augmentacemi mohou být
nap°íklad rotace, posun £i zm¥na barev v obrazu. Po aplikaci augmentací je vytvo°en
nový, pozm¥n¥ný obraz. Díky augmentacím lze z p·vodních dat vytvo°it nové obrazy
a roz²í°it tak trénovací dataset. Tím je moºné zvý²it p°esnost klasi�kace konvolu£ní
neuronové sít¥ [56]. Obrázky je nutné augmentovat tak, aby byly zachovány jejich
hlavní rysy. P°íli² silné augmentace mohou být pro trénování sít¥ kontraproduktivní
[56]. P°íkladem pouºití augmentací m·ºe být nap°íklad sekce 3.3.3 v praktické £ásti.

Rozm¥r vstupních obraz·

Ve v¥t²in¥ p°ípad· se rozm¥ry trénovacích dat upravují, aby v²echny obrazy m¥ly
stejné rozm¥ry. Sít¥ s prom¥nnou velikostí vstupního obrazu se pouºívají pouze ve
speci�ckých p°ípadech (nap°. segmentace obrazu) [57]. Op¥t není pevn¥ dáno, jak
velké mají vstupní obrazy být. S rostoucími rozm¥ry obrázku rostou i poºadavky na
výkon za°ízení, na kterém se sí´ trénuje. Pro p°edstavu uvádím velikostí vstupních
obraz· benchmarkových dataset·:

Název Rozm¥ry Po£et t°íd Popis t°íd
MNIST 28× 28 10 Ru£n¥ psané £íslice
CIFAR-10 32× 32 10 Dopravní prost°edky a zví°ata
ImageNet Prom¥nné 21841 Reálné objekty
Fashion-MNIST 28× 28 10 Od¥vy

Tabulka 2.5: Standardn¥ pouºívané datasety

Rozm¥r obraz· v ImageNet datasetu je prom¥nný, v¥t²inou se ale dataset pouºívá
s rozli²ením 256× 256. Vstupní rozm¥ry v²ak nemusí být £tvercové. Ve v¥t²in¥ p°í-
pad· se pro p°esnost sít¥ jeví zvolení vy²²ího rozli²ení (aº 500×500 pixel·) vstupního
obrazu lépe, neº zvolení niº²ího rozli²ení (224× 224) [58].
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3 Praktická £ást a vyhodnocení experiment·

Tato kapitola se zaobírá návrhem pokerové aplikace ur£ené k vyhodnocení stavu
hry z digitálního obrazu. Pro analýzu stavu hry musí být karty v obraze správn¥
identi�kovány. V tomto p°ípad¥ jsou karty klasi�kovány konvolu£ní neuronovou sítí.
Po klasi�kaci karet je zji²t¥na informace o tom, kdo dané karty vlastní (kterému hrá£i
karta pat°í a jaké karty hrá£i sdílí). Výpo£et pravd¥podobností hrá£· na výhru £i
remízu je proveden pomocí simulací pokerových her.

Nejprve krátce popí²u algoritmus vyjmutí karet z obrazu. Algoritmus pro získání
karet je vylep²enou verzí algoritmu, která byla navrºena v [2]. Nepouºívám zde v²ak
n¥které kroky, které se ukázaly jako zbyte£né £i dokonce kontraproduktivní.

Dále popisuji tvorbu syntetických karet a syntetického hracího stolu. Syntetické
karty budou pouºity p°i trénování neuronové sít¥. Díky t¥mto kartám se roz²í°í
trénovací dataset. Na po£íta£em generovaném snímku hracího stolu poté ov¥°ím
správné fungování výsledné aplikace.

Dal²í sekcí je p°íprava dat pro neuronovou sí´. Ve p°edchozí práci [2] nebyl kladen
pat°i£ný d·raz na p°ípravu trénovacího datasetu. To se projevilo na p°esnosti natré-
nované sít¥ (sí´ dosáhla na trénovacích datech p°esnosti 93, 45%). V této práci jsem
si dal na tvorb¥ datasetu více záleºet. Zárove¬ popí²u fungování tensor�ow modulu
ImageDataGenerator, který podstatn¥ zjednodu²í proces augmentace karet.

Z p°ipravených trénovacích dat natrénuji p¥t neuronových sítí r·zných architek-
tur. Tato £ást práce je spí²e experimentální. Cílem je ukázat, jak se zm¥ní p°esnost
sít¥, jsou-li vynechány n¥které d·leºité komponenty jako nap°íklad pool, dropout
£i dense vrstva. Nejp°esn¥j²í z t¥chto neuronových sítí bude slouºit ke klasi�kaci
reálných karet.

Pátá sekce se v¥nuje analýze stavu hry. Popí²u zde algoritmus p°i°azení identi-
�kované karty jednotlivým hrá£·m. Pravd¥podobnosti na výhru jsou v této práci
spo£teny pomocí Monte-Carlo simulace.

Dal²í podkapitolou je tvorba gra�ckého uºivatelského rozhraní, které sjednotí
v²echny zde zmín¥né procesy. V práci budu £asto tento výraz nahrazovat zkrat-
kou GUI (z anglického názvu graphical user interface). GUI jsem vytvo°il pomocí
knihovny PyQt5. Díky aplikaci QtDesigner lze v PyQt5 vytvo°it GUI bez ru£ního
psaní kódu. Gra�cké komponenty se v QtDesigneru p°etáhnou z li²ty nástroj·, coº
p°ispívá k efektivn¥j²ímu a rychlej²ímu návrhu GUI. Kód je aplikací generován au-
tomaticky.

Nakonec aplikaci otestuji na syntetických a reálných snímcích pokerových stol·.
Bude vyhodnocena p°esnost natrénované neuronové sít¥ na testovacích datech a
porovnám mnou spo£tené pravd¥podobnosti na výhru s online kalkulátory. Tato
aplikace je spolu s návodem na instalaci dostupná v github repozitá°i na adrese
https://github.com/hrdlickajan/DP [59].
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3.1 Získání pokerových karet z obrázku

Je nutné, aby algoritmus na vyjmutí karet ze snímku byl co nejspolehliv¥j²í a
nejp°esn¥j²í. Pokud tento algoritmus selºe, nebude moºné provést správnou analýzu
herního stolu. Modi�kace tohoto algoritmu je pouºita také p°i tvorb¥ trénovacího
datasetu pro neuronovou sí´ (viz. 3.3.1). Základní my²lenka pro získání karet ze
snímku z·stala stejná jako v p°edchozí práci [2], tedy:

1. Segmentace snímku

2. Detekce region· s vysokým obsahem pixel· a rozhodnutí o p°ítomnosti karty

3. Vykreslení kontur kolem karet

4. Rotace snímku tak, aby dolní hrana vybrané karty kopírovala vodorovnou osu

5. Vyjmutí karty ze snímku

Obrázek 3.1: Obrázek, ze kterého budou karty získávány

Jako p°edlohu, na které budu vý²e zmín¥né metody aplikovat, jsem zvolil snímek
s reálnými kartami - obrázek 3.1. Na tomto snímku jsou u stolu p°ítomni 4 hrá£i a
hra je ve stavu river, tzn. v²echny karty jsou odkryty.
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3.1.1 Segmentace snímku

Segmentace snímku slouºí k zam¥°ení region· s kartami. D·leºité p°i segmentaci
je, aby se dob°e odd¥lily karty od pozadí. V p°edchozí práci [2] byla pouºita metoda
adaptivní segmentace pro vyrovnání jasu ve snímku. To se ukázalo jako zbyte£né.
Pro klasi�kaci karty neuronovou sítí je pouºívána barevná karta, tzn. není d·leºité,
ºe segmentovaný snímek obsahuje odrazy sv¥tla £i jiné neºádoucí sv¥telné jevy.

Jak uº bylo nazna£eno v kapitole 2.2.2, pokud se jas pozadí li²í v·£i jasu ob-
jekt· v obraze, posta£uje k segmentaci metoda prahování. V²echny snímky stolu
tuto podmínku spl¬ují, proto volím práv¥ tuto techniku. Obrázek 3.1 je nutné p°ed
prahováním p°evést na ²edotónový barevný model (viz. rovnice 2.3).

V práci p°edpokládám, ºe v²echny snímky stolu s tmavým pozadím budou mít
bimodální histogam (jsou-li v pop°edí bílé karty). Pro tyto p°ípady je vhodná metoda
optimálního nastavení prahu Otsu. Zde je metoda Otsu pouºita z knihovny skimage
[60].

Obrázek 3.2: Segmentovaný snímek metodou otsu

Jak je vid¥t na obrázku 3.2, metoda Otsu zvolila práh tak, ºe v¥t²ina symbol·
na kartách je prohlá²ena za pozadí. V tomto p°ípad¥ to není d·leºité. Podstatné je,
ºe se odd¥lily okraje karet od pozadí a bude tak moºné dob°e analyzovat vlastnosti
segmentovaných region·.
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3.1.2 Detekce region· s potenciální kartou

Jak bylo zmín¥no v kapitole 2.2.2, segmentace se provádí za ú£elem usnadn¥ní
analýzy obrazu. Aby byl v algoritmu správn¥ de�nován kontext karty, musí být
zji²t¥ny následující informace:

1. Obsah region·: Regiony s nízkým obsahem pixel· jsou pravd¥podobn¥ ob-
jekty, které na snímku nemají co d¥lat (²um, stíny, atp.). Regiony s vysokým
obsahem budou pravd¥podobn¥ karty.

2. V jakých sou°adnicích se regiony nachází: Z této informace je moºné
spo£ítat vý²ku a ²í°ku karet a zárove¬ zjistit, pod jakým úhlem jsou karty
oto£ené.

3. Sou°adnice st°ed· region·: Toto bude d·leºité pro analýzu stavu hry, kdy
bude nutné p°i°adit karty hrá£·m (nap°íklad: karty se st°edy blízko sebe budou
pravd¥podobn¥ pat°it stejnému hrá£i).

Díky t¥mto informacím je moºné rozhodnout, zda se v segmentovaném regionu
opravdu nachází karta. Nejprve jsem na segmentovaný obrázek aplikoval morfolo-
gickou operaci otev°ení pro rozbití tenkých hran. Díky operaci otev°ení lze p°edejít
situaci, kdy souvislý region uvnit° karty je kv·li svému velkému obsahu prohlá-
²en za kartu (poté by v jednom regionu byly nalezeny dv¥ karty, coº není moºné).
Pro m¥°ení vlastností region· jsem pouºil metodu skimage.measure. Dal²í pouºitá
funkce skimage.measure.regionprops slouºí pro spo£tení obsah· region· (obsahy jsou
po£ítány v pixelech).

Obrázek 3.3: Detekce region· v segmentovaném snímku - tzv. barvení
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3.1.3 Vykreslení kontur kolem karet

V této chvíli dokáºe algoritmus v regionech segmentovaného snímku rozli²it kartu
od nepot°ebného regionu. Nyní se karty musí zam¥°it konturami. To bude d·leºité
pro jejich rotaci a následné vyjmutí ze snímku. Pouºitím metody cv2.�ndContours
dojde k nalezení kontur kolem karet. Je vhodné, aby kontury kolem karet m¥ly
obdélníkový tvar s rovnými hranami, proto jsou kontury aproximovány na p°ímky.
Poté se kontury vykreslí funkcí cv2.drawContours se speci�kovaným parametrem
cv2.RETR_EXTERNAL, který zaru£í vykreslení kontur pouze po obvodu objekt·.

Obrázek 3.4: Kontury kolem karet

Samotná aproximace kontur kolem karet v²ak nedokáºe zajistit, aby p°ímky kon-
tur tvo°ily opravdu pravoúhlý obdélník. Proto na aproximované kontury postupn¥
aplikuji metody cv2.minAreaRect pro op¥tovnou aproximaci kontur nejmen²ím ob-
délníkem a cv2.boxPoints ke zji²t¥ní sou°adnic roh· tohoto obdélníka. P°ípad p°e-
krývajících se karet není v této práci zohledn¥n hlavn¥ z toho d·vodu, ºe taková
situace b¥ºn¥ p°íli² £asto nenastává (pokud by se po£ítalo i s tímto p°ípadem, návrh
celé práce by byl mnohem sloºit¥j²í). Od této chvíle mohu po£ítat s tím, ºe v²echny
karty jsou obdélníkové, coº p°ijde velice vhod p°i po£ítání úhlu rotace a vyjmutí
karty. M·ºe se naskytnout otázka, pro£ po£ítám nové sou°adnice roh·, kdyº tato
informace uº byla zji²t¥na v p°edchozí sekci 3.1.2. Je to nutné kv·li tomu, ºe rohy
karet jsou zaoblené a tedy není snadné ur£it p°esné sou°adnice rohu karty. P°esnost
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sou°adnic roh· karet je rovn¥º hlavním p°edpokladem pro p°esnou rotaci a vyjmutí
karty.

3.1.4 Rotace a vyjmutí karty ze snímku

V tuto chvíli jsou po procesech segmentace, detekce region· a konturování zachy-
ceny v²echny regiony s kartami. Tyto regiony jsou ohrani£eny minimálním obdél-
níkem. Díky obdélníkové hranici je nyní jednoduché spo£ítat vý²ku a ²í°ku hranice
kolem karty. Zárove¬ je výhodou, ºe strany obdélníka jsou pravoúhlé. Pro pravo-
úhlé obrazce lze pro spo£tení rotace pouºít goniometrické funkce. Po zji²t¥ní úhlu
rotace karty v·£i vodorovné ose lze kartu rotovat, aby byla její spodní hrana taktéº
vodorovná. Posledním krokem je vyjmutí karty pomocí metody np.argwhere.

Obrázek 3.5: Výsledné karty po jejich rotaci a vyjmutí ze snímku
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Velikosti karet na obrázku 3.5 byly pro zlep²ení vizuální stránky práce normalizo-
vány. Na obrázku lze vid¥t malé odchylky od rovin, které tvo°í nepravidelné tmavé
okraje. Tato nep°esnost nemusí být na ²kodu. Mírné odli²nosti karet mohou poslou-
ºit jako forma augmentace dat (trénovací dataset bude augmentován v sekci 3.3.3,
jako augmentace byly pouºity nap°íklad práv¥ horizontální a vertikální posuny).

3.2 Generování syntetických obraz·

Výhodou po£íta£em generovaných dat je moºnost automatického vytvo°ení vel-
kého mnoºství obrázk· za krátkou dobu. Synteticky vytvo°ené karty pouºiji jako
trénovací data pro neuronovou sí´ a zárove¬ je pouºiji pro vytvo°ení um¥lého snímku
hracího stolu. V této £ásti práce pouºívám zejména knihovnu PIL, která obsahuje
metody pro práci s digitálním obrazem. Hlavní náplní této sekce je zjistit, do jakých
sou°adnic vloºit p°edem p°ipravené obrazy (pro generování karty to jsou písmena a
symboly a p°i generování pokerového stolu karta).

3.2.1 Generování pokerových karet

Na rozdíl od sb¥ru reálných dat budu generovat 3 sety karet, tzn. ºe v této práci
budou pouºity karty ze t°ech r·zných hracích balík·. Jeden set karet je totoºný s
tím reálným (pouze jeden balík karet vlastním fyzicky) a zbylé dva jsou staºené ze
stránky [61]. Karty generuji vkládáním symbol· barev a písma do snímku. K tomu
pouºívám t°ídy ImageFont a ImageDraw z knihovny PIL.

Obrázek 3.6: Symboly barev, ze kterých se vytvá°í karta

Vstupními argumenty skriptu na generování karet jsou následující parametry:

1. Ze kterého hracího balíku karta bude: Karty v jednotlivých hracích ba-
lících vypadají odli²n¥. Celkem jsou k dispozici 3 hrací balíky.

2. Rotace karty: Tento parametr bude d·leºitý p°i generování syntetického hra-
cího stolu.

3. Hodnota karty: Podle zadané hodnoty je zvolen po£et symbol· a jejich umís-
t¥ní na kart¥.
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4. Barva karty: Na barv¥ karty závisí barva písma v kart¥ a zvolený symbol,
který bude do karty vkládán .

5. Rozm¥ry karty: Pro zjednodu²ení je nejprve vytvo°ena karta s konstantní
vý²kou a ²í°kou. Aº poté, kdyº je karta hotová, se zm¥ní její velikost a tudíº
se nemusí podle vstupních parametr· m¥nit velikost písma a symbol·.

6. Cesta, do které bude karta uloºena: Tento parametr je volitelný, tzn. stan-
dardn¥ se karta neukládá a p°i speci�kaci cesty se karta uloºí do poºadované
destinace.

Výsledkem je po£íta£em vygenerovaná karta, která má poºadovanou velikost, hod-
notu, barvu a rotaci. U v²ech karet jsou pro jejich reáln¥j²í vzhled zárove¬ zaobleny
rohy. Obrázek 3.7 porovnává reálnou kartu s kartou vygenerovanou skriptem. Lze
vid¥t, ºe symbol, písmo a barva digitální karty se od reálné karty odli²ují, to ne-
musí být nutn¥ na ²kodu. Vygenerované karty spole£n¥ s reálnými kartami se budou
pouºívat jako trénovací data v neuronové síti, pro kterou je diverzita dat vítaná.

(a) Karta vyjmutá z
vyfoceného snímku

(b) Generovaná synte-
tická karta

Obrázek 3.7: Porovnání reálné a generované karty

3.2.2 Generování pokerového stolu

Obrázky po£íta£em vygenerovaných stol· budou slouºit jako testovací data pro
�nální aplikaci. Výhodou takto vygenerovaného obrázku je nep°ítomnost ²um· a
odraz· sv¥tla. V p°edchozí sekci byl navrºen algoritmus generování syntetické karty.
Pro vygenerování stolu bude nutné následující:

1. Vygenerovat poºadované karty: Pro kaºdý st·l je náhodn¥ vybrán jeden
set karet, ze kterého se karty vytvo°í. Hodnoty a barvy karet jsou rovn¥º vy-
brány náhodn¥. Jediné, na co si je t°eba dát pozor je to, aby se karta se stejnou
hodnotou a barvou nevyskytovala na stole dvakrát. Navíc je nutné vygenero-
vat je²t¥ p¥t karet pozadí, které budou reprezentovat neznámé karty na stole.
Tzn. hra na vygenerovaném snímku je vºdy v po£áte£ním stavu pre�op.
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2. Stanovit po£et hrá£·: Kaºdý hrá£ obdrºí dv¥ náhodné karty. Rotace je pro
ob¥ tyto karty stejná. V této práci byl zvolen náhodný po£et hrá£· od dvou
do ²esti, jejichº karty jsou rotovány o náhodný malý úhel.

3. Stanovit sou°adnice, do kterých se karty vloºí: Kaºdý hrá£ má pevn¥
dané sou°adnice, ve kterých se nacházejí jeho karty. Stejn¥ je to s kartami na
stole, kde kaºdá m·ºe mít jinou rotaci.

4. Vloºit vygenerované karty: Do prázdného obrázku s konstantní vý²kou a
²í°kou se postupn¥ vloºí v²echny vygenerované karty .

Výsledky lze vid¥t níºe na obrázcích 3.8 a 3.9. Na tyto obrázky je moºné rovn¥º
aplikovat metody ze sekce 3.1 a získat tak zp¥tn¥ v²echny karty.

Obrázek 3.8: Náhodn¥ vygenerovaný obrázek stolu s p¥ti hrá£i
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Obrázek 3.9: Náhodn¥ vygenerovaný obrázek stolu s ²esti hrá£i

3.3 P°íprava dat pro konvolu£ní neuronovou sí´

Pouºití kvalitních trénovacích dat je základním p°edpokladem pro natrénování
p°esné neuronové sít¥ [37]. V mém p°ípad¥ bude trénovací dataset tvo°en z reálných
karet a z karet generovaných pomocí algoritmu zmín¥ného v sekci 3.2.1. Aby tré-
novací data byla dostate£n¥ rozmanitá, budou obrazy navíc augmentovány pomocí
tensor�ow modulu ImageDataGenerator.

3.3.1 Sb¥r reálných karet pro trénovací dataset

Po°izování snímk· reálných karet je £asov¥ náro£né. I kdyº jsem se snaºil sb¥r
snímk· karet co nejvíce automatizovat, trvalo mi p°ibliºn¥ 20 hodin na vytvo°ení
rozmanitého trénovacího datasetu. Pro zachycení v²ech aspekt· reálné karty je tré-
novací dataset obsahující pouze syntetické karty nedosta£ující. Proto je t°eba po°ídit
i dostate£né mnoºství obraz· reálných karet.

Ke zjednodu²ení práce pouºívám algoritmus na vyjmutí a identi�kaci karet ze
snímk· (viz. sekce 3.1). Místo po°izování mnoha snímk· jsou natá£ena videa. Tato
videa jsou poté rozloºena na jednotlivé snímky, ze kterých se zmín¥ným algoritmem
získají karty. Karty jsou rozloºeny na segmentovatelné pozadí tak, aby se nep°e-
krývaly. Bylo nato£eno n¥kolik videí za r·zných denních dob v r·zn¥ osv¥tlených
místnostech.
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Obrázek 3.10: Po°izování dat - snímek z videa

Karty automaticky za°azuji do 53 sloºek (v²echny druhy karet a pozadí) pomocí
neuronové sít¥ z p°edchozí práce [2]. Sí´ má p°esnost 93, 5% na testovacích datech,
tudíº je nutné sloºky jednu po druhé zkontrolovat, ºe obsahují pouze karty, které tam
opravdu pat°í. Karty, které jsou ²patn¥ identi�kovány a nepat°í do správné sloºky
se mohou bu¤ smazat nebo p°esunout do správných sloºek.

P°edpokládal jsem, ºe ²patn¥ identi�kované karty jsou z n¥jakého d·vodu sloºité
na identi�kaci a proto jsem je ru£n¥ p°esouval do správných sloºek. Díky tomu by se
mohla zvý²it p°esnost nové neuronové sít¥. Zejména kv·li tomuto procesu byl sb¥r
trénovacích dat tak £asov¥ náro£ný.

Obrázek 3.11: �patn¥ klasi�kované karty

Nejlep²ím postupem by p°i °e²ení problém· ru£ního p°esouvání byla nejspí² st°ední
cesta. Z obrázku 3.11 bych p°esunul do správné sloºky pouze srdcového kluka, který
je znehodnocen odrazem sv¥tla a zbytek karet bych smazal. Na obrázku také lze vi-
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d¥t, ºe p·vodní neuronová sí´ rozpoznala ²patn¥ i karty bez n¥jaké vady - viz piková
²estka nejvíce vpravo.

3.3.2 Výroba syntetických karet pro trénovací dataset

Aby generovaná karta vypadala více reáln¥, jsou na ní aplikovány augmentace.
Jako augmentace jsem zvolil rotaci, zm¥nu jasu, horizontální a vertikální posun,
rozost°ení a rotaci o 180◦. V práci [2] byl pouºit navíc i ²um. Tento jev v²ak na
reálných kartách nikdy nenastal a proto ho v této práci nepouºívám. Hlavním cílem
augmentací syntetických karet je, aby se co nejvíce podobaly kartám reálným.

Obrázek 3.12: Porovnání: Naho°e syntetické karty po augmentaci, dole reálné karty
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Obrázek 3.13: Syntetické karty po augmentaci, zbylé dva sety

Zde provedené augmentace slouºí k tomu, aby se v datasetu neobjevovala stále
stejná karta a aby se syntetické karty podobaly co nejvíce reálným kartám. V²echny
karty budou augmentovány je²t¥ jednou v dal²í sekci.

3.3.3 Augmentace trénovacího datasetu

V p°edchozí sekci jsem augmentoval syntetické karty, aby se podobaly reálným
kartám. Cílem augmentací v této sekci je simulovat i necht¥né scéná°e, které mohou
nastat p°i reálném pouºití sít¥. Nap°íklad:

1. �patné osv¥tlení: Karta se leskne nebo naopak není dob°e vid¥t.

2. Pouºívání kamery se ²patným barevným vyváºením: Toto nastává
zejména u bílé barvy. Bílá barva je kamerami £asto nato£ena spí²e jako ºlutá.

3. Karta je posunuta £i rotována: To je zp·sobeno nej£ast¥ji chybou pro-
gramu na vyjmutí karet.

ImageDataGenerator

Pomocí tohoto modulu jsou augmentovány v²echny karty trénovacího datasetu.
V de�nicích augmentace £asto stojí, ºe augmentace slouºí k roz²í°ení trénovacího
datasetu. P°i standardním pouºití ImageDataGeneratoru se trénovací dataset neroz-
²i°uje, ale nahrazuje. Návod, jak augmentované obrázky z modulu získat a roz²í°it
tak trénovací dataset je zde [62].
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Obrázek 3.14: Karta p°ed
augmentacemi

Zajímavé je, ºe tento modul neobsahuje £asto pouºí-
vané metody rozost°ení a ²umu. Konvolu£ní neuronové
sít¥ jsou na rozost°ení a ²um velice citlivé. I pro mírné
augmentace t¥mito metodami zna£n¥ klesala p°esnost sítí
p°i klasi�kaci ImageNet datasetu [63]. V argumentu pre-
processing_function lze ale speci�kovat libovolnou funkci
p°edzpracování a tudíº je moºné rozost°ení a ²um p°idat.

Síla jednotlivých augmentací je náhodná. V¥t²inou se v
argumentech p°i inicializaci generátoru udává maximální
moºná míra augmentace nebo interval, ze kterého se vy-
bere náhodné £íslo. Na karty jsou pouºity následující aug-
mentace:

1. Rotace

V argumentu rotation_range se speci�kuje celým £íslem úhel maximální ro-
tace. Obrázek je poté rotován o náhodný úhel z intervalu
< −rotation_range,+rotation_range >. Níºe lze vid¥t vygenerované ob-
rázky pro rotation_range = 45:

Obrázek 3.15: Rotace o maximáln¥ 45◦

2. Horizontální posun

width_shift_range se udává jako £íslo od nuly do jedné. Obrázek se posune
po£et pixel· z intervalu
< −width_shift· ²í°ka obrázku v pixelech ,+width_shift·²í°ka obrázku v pi-
xelech >. Obrázky níºe ukazují posun maximáln¥ o 0.3 ²í°ky obrázku:
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Obrázek 3.16: Posun o maximáln¥ 0.3 ²í°ky obrázku

3. Vertikální posun

height_shift_range se pouºívá stejn¥ jako horizontální posun, obrázek se
pochopiteln¥ posune vertikáln¥.

Obrázek 3.17: Posun o maximáln¥ 0.3 vý²ky obrázku

4. Jasové transformace

Do parametru brightness_range se zadává interval od nuly do jedné, kde
nula je obrázek bez jasu a jedna je maximální jas.

Obrázek 3.18: Zm¥na jasu od 0.2 do 0.9

5. Posun intenzit barevných kanál·
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channel_shift_range posouvá intenzity barev v jednotlivých barevných ka-
nálech o náhodné £íslo. Poºadovaný formát je celé £íslo od nuly do 255, které
znovu udává maximální posun intenzit barevných kanál·.

Obrázek 3.19: Posun barevných kanál· maximáln¥ o 150

Pro augmentaci pokerových karet jsem po n¥kolika experimentech pouºil následující
hodnoty:

1. Rotace: maximáln¥ o 3◦

2. Horizontální posun: maximáln¥ o 5% ²í°ky

3. Vertikální posun: maximáln¥ o 5% vý²ky

4. Zm¥na jasu: v rozmezí od 10% do 100% sou£asného jasu

5. Posun intenzit barevných kanál·: maximáln¥ o 100 jednotek intenzity

V²echny augmentace jsou na kartu aplikovány naráz s náhodnou silou. Obrázek
3.20 ukazuje, jaké karty vzniknou po augmentaci karty 3.14:
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Obrázek 3.20: Náhodn¥ provedené augmentace

3.3.4 Formát dat

Pro klasi�kaci do 53 t°íd pouºívám pro kaºdou t°ídu 900 karet s následující struk-
turou:

Obrázek 3.21: Rozd¥lení trénovacích obraz· v jedné t°íd¥

Karty ze setu 1 mám jediné k dispozici fyzicky a proto tento set up°ednost¬uji
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vy²²ím po£tem obrázk· v trénovacím datasetu. Po£íta£em vytvo°ené karty se budou
identi�kovat snáz neº reálné karty ze setu 1 a proto je jich v datasetu mén¥.

V tomto p°ípad¥ je dobré zachovat obdélníkový tvar karty. T°ídy v pokerových
kartách jsou dob°e separabilní a proto mi p°ijde rozli²ení 150 × 200 pixel· jako
optimální kompromis mezi velikostí a kvalitou obrázku. Knihovna tensor�ow navíc
poskytuje moºnost zm¥nit rozm¥r obrázk· p°ímo p°i jejich na£ítání ze sloºek.

Obrazy mohou být uloºeny bu¤ klasicky ve sloºkách, kde v kaºdé sloºce jsou ob-
rázky náleºící jedné t°íd¥ nebo ve formátech HDF5 [64], resp. Pickle (Pickle je sou-
£ástí standardní Python knihovny). Soubory v tomto formátu je t¥ºké modi�kovat v
uºivatelském prost°edí a proto rad¥ji ukládám data do sloºek. Modul ImageDataGe-
nerator datasety automaticky promíchá p°i na£ítání. Modul keras dokáºe ze sloºek
na£íst obrázky a podle názvu sloºky jim p°id¥lit správné labely. Sloºky karet jsou
pojmenovány podle standardní pokerové notace (C - k°íºe, S - píky, D - káry, H -
srdce, A - eso, J - kluk, Q - dáma, K - král). Symboly ♣, ♠, ♦, ♥ nejsou sou£ástí
nej£ast¥ji pouºívaného kódování UTF-8 a proto je nepouºívám. P°i pouºití tohoto
zp·sobu ukládání dat je dobré si v trénovacím skriptu zárove¬ uloºit po°adí t°íd, se
kterým bude sí´ trénována. To se bude pozd¥ji hodit pro testování p°esnosti sít¥.

Abych dokázal, ºe sí´ v této práci je podstatn¥ kvalitn¥j²í neº sí´ prezentovaná v
práci [2], pouºívám trénovací data z práce [2] jako valida£ní data pro stávající sí´.

Obrázek 3.22: Valida£ní dataset obsahuje karty rozdílných kvalit

Valida£ní data jsou tvo°ena jen ze setu reálných karet. Hlavním cílem je ov¥°it
fungování sít¥ v reálném nasazení a proto jsem syntetické karty do valida£ních dat
nep°idával. Jako testovací data slouºí karty z reálných a vygenerovaných fotek hra-
cích stol· ur£ené pro vyhodnocení stavu hry. Tento dataset obsahuje jak reálné,
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tak syntetické karty. Jak lze vid¥t z obrázku 3.23, testovací karty jsou podstatn¥
kvalitn¥j²í neº karty v trénovacím a valida£ním datasetu.

Obrázek 3.23: Testovací data

3.4 Trénování konvolu£ních neuronových sítí

V této sekci natrénuji pomocí knihovny tensor�ow n¥kolik neuronových sítí s
r·znými architekturami, abych zjistil, jak architektura sít¥ ovliv¬uje její p°esnost.
Ukáºe se, ºe i s jednoduchou architekturou lze dosáhnout uspokojivých výsledk·.

V²echny sít¥ budou nep°ímo porovnávány se sítí z [2]. Jak uº jsem zmi¬oval v
p°edchozí sekci, jako valida£ní data jsem pouºil trénovací data pro sí´ ze zmín¥né
práce.

3.4.1 Inicializace trénovacích a valida£ních dataset· Image-

DataGeneratoru

Zde je podle mého názoru d·leºité zmínit, ºe zm¥na rozli²ení obrazu je provád¥na
jako první (i p°ed funkcí preprocessing). Proto je vhodné v²echny augmentace testo-
vat na tak velkém obrázku, jaký je de�nován p°i inicialiaci dataset·. Síla n¥kterých
augmentací (nap°. o°ez, ²um, rozost°ení...) závisí práv¥ na velikosti obrazu. Mnoha
uºivatel·m kerasu se stalo, ºe jejich sí´ byla natrénována s vysokou p°esností na
trénovací data, ale jejich trénovací data byla kv·li silným augmentacím tak odli²ná
od reálných dat, ºe sí´ klasi�kovala reálná data s nízkou p°esností [65]. Zde jsou v²ak
pouºity takové augmentace, u kterých na rozli²ení obrázku nezáleºí.

Na £tvrté °ádce provádím augmentace na trénovacích datech. Valida£ní data uº
byla augmentována d°íve a proto jsou jenom normalizována (v páté °ádce kódu).
Následuje na£tení obraz· ze sloºky se speci�kováním velikosti obrazu, velikosti dávky
a typu klasi�kace.

Parametr, který je d·leºitý, je velikost obrazu target_size. Jak je vid¥t, prvním
£íslem v de�nici je vý²ka a ne ²í°ka obrazu. Tento zp·sob zápisu m·ºe zp·sobit
komplikace uºivatel·m, kte°í p°edpokládají standardní zápis se ²í°kou na prvním
míst¥.
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Parametr categorical kóduje labely do binární matice. Po£et °ádk· matice od-
povídá po£tu obraz· a po£et sloupc· odpovídá po£tu t°íd. V °ádku je vºdy práv¥
jedna jedni£ka, která podle sloupce indikuje, do jaké t°ídy obraz pat°í. Zbytek £ísel
v °ádku jsou nuly. To znamená, ºe do ostatních t°íd obraz nenáleºí.
batch_size = 64
TRAINING_DIR = "karty /"
VALIDATION_DIR = "karty_val idace /"
train_dg = ImageDataGenerator ( r e s c a l e = 1 ./255 ,

rotat ion_range=3,
width_shift_range =0.05 ,
br ightness_range =(0.1 , 1 ) ,
he ight_shi f t_range =0.05 ,
shear_range =0.2 ,
channel_shi ft_range =90.0 ,
f i l l_mode=' constant ' )

val_dg = ImageDataGenerator ( r e s c a l e = 1 ./255)
train_gen = train_dg . f low_from_directory (TRAINING_DIR,

ta rg e t_s i z e =(200 ,150) ,
batch_size=batch_size ,
class_mode=' c a t e g o r i c a l ' )

val_gen = val_dg . f low_from_directory (VALIDATION_DIR,
ta rg e t_s i z e =(200 ,150) ,
batch_size=batch_size ,
class_mode=' c a t e g o r i c a l ' )

t ra in_steps = train_gen . samples // batch_size
val_steps = val_gen . samples // batch_size

Listing 3.1: Ukázka inicializace modulu ImageDataGenerator

3.4.2 Pouºité architektury konvolu£ních neuronových sítí

Celkem trénuji p¥t architektur sítí. Trénované sít¥ se li²í svojí komplexností a
pouºitými vrstvami. Cílem této sekce je ukázat, které architektury sítí mohou být
vhodné ke klasi�kaci jednodu²²ích obraz·. Je vhodné si v trénovacím skriptu ukládat
historii pr·b¥hu k jejich snaz²ímu vykreslení. Z graf· se dá lépe zjistit chování sít¥.
K ukládání pr·b¥hu pouºívám modul Pickle.

V knihovn¥ tensor�ow se sít¥ vytvá°í jednodu²e. Níºe je vid¥t p°íklad inicializace
architektury sít¥ z obrázku 3.24. Prvním °ádkem se vytvo°í prázdná konvolu£ní
neuronová sí´. V dal²ích °ádcích p°idávám komponenty. Na druhém °ádku zárove¬
zadávám velikost vstupního obrazu. �íslo 3 v parametru input_shape ozna£uje po£et
barevných kanál· vstupního obrazu.
model = Sequent i a l ( )
model . add (Conv2D(32 , (3 , 3 ) , input_shape=(200 , 150 , 3 ) ) )
model . add ( Act ivat ion ( ' re lu ' ) )
model . add (MaxPooling2D ( poo l_s ize =(2 , 2 ) ) )
model . add (Conv2D(32 , (3 , 3 ) ) )
model . add ( Act ivat ion ( ' re lu ' ) )
model . add (MaxPooling2D ( poo l_s ize =(2 , 2 ) ) )
model . add (Dense (2048) )
model . add ( Act ivat ion ( ' re lu ' ) )
model . add ( Flat ten ( ) )
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model . add (Dense ( 53 ) )
model . add ( Act ivat ion ( ' softmax ' ) )

Listing 3.2: Inicializace architektury sít¥

Pro snadn¥j²í porozum¥ní kódu p°ikládám vysv¥tlení pojm· (tyto pojmy jsou de-
tailn¥ji popsány v teoretické £ásti 2.3):

1. Conv2D: První £íslo zna£í po£et �ltr· konvoluce. Druhým parametrem je
jejich velikost.

2. Activation('relu'): Aktiva£ní funkce ReLU mapující záporný p°íznak na nulu
(viz. 2.11(b)).

3. Flatten: Modul p°evede pole ve t°ech dimenzích do jednodimenzionálního
pole.

4. Dropout: �íslo od nuly do jedné udává náhodný po£et odpojených vstupních
p°íznak·.

5. Dense: Vrstva, která spojuje neurony v jejich blízkostí.

6. Softmax: Aktiva£ní funkce normalizuje vstupní hodnoty na vektor o velikosti
po£tu t°íd. Hodnoty vektoru jsou v rozsahu od nuly do jedné a zna£í pravd¥-
podobnost p°íslu²nosti dané t°íd¥ (viz. 2.11(d)).

Architekturu na obrázku 3.24 níºe jsem p°evzal z práce [2]. Oproti v¥t²in¥ ostat-
ních sítí se v ní nachází i skrytá dense vrstva. V síti chybí dropout vrstva, coº nemusí
být negativem.

Obrázek 3.24: Konvolu£ní neuronová sí´ z práce [2]

Na obrázku 3.25 se nachází upravená verze p°edchozí sít¥ 3.24. V síti se navíc
nachází dropout vrstva. Zárove¬ byly zdvojnásobeny po£ty �ltr· v konvolu£ních
vrstvách.
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Obrázek 3.25: Sí´ z práce [2] s p°idaným dropoutem a více konvolu£ními �ltry

Sí´ níºe obsahuje jen jednu konvolu£ní vrstvu s pooling vrstvou o velikosti �ltru
5 × 5 (v²echny v práci pouºité pooling vrstvy jsou typu max pooling) a vysokým
dropoutem. Pro jednoduché úkoly by tato sí´ mohla být dosta£ující.

Obrázek 3.26: Sí´ s jednou konvolu£ní vrstvou, pooling vrstvou a dropoutem

Na obrázku níºe je jednoduchá sí´ tvo°ená pouze jednou konvolu£ní vrstvou.

Obrázek 3.27: Sí´ tvo°ená pouze konvolu£ní a ReLU vrstvou

Sí´ na obrázku 3.28 obsahuje £ty°i konvolu£ní vrstvy. O£ekávám, ºe dosáhne nej-
lep²ích výsledk·. Je ze v²ech sítí nejsloºit¥j²í, jediná obsahuje £ty°i konvolu£ní vrstvy.
Za°azené pooling vrstvy slouºí jako �ltry na ²um. Vysoký dropout by m¥l zaru£it,
ºe nedojde k p°etrénování sít¥.
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Obrázek 3.28: Sí´ se £ty°mi konvolu£ními vrstvami a jednou skrytou dense vrstvou

Na konci architektur v²ech sítí se vºdy vyskytují vrstvy �atten, dense a aktiva£ní
funkce softmax vyhodnocující výsledek klasi�kace.

Kód níºe navazuje na kód inicializace sít¥. Zvolil jsem optimaliza£ní algoritmus
ADAM (viz. 2.3.6). Na posledních dvou °ádcích je ukázáno ukládání historie pro
jednodu²²í vykreslení pr·b¥h· do grafu. Pr·b¥hy trénování budou ukázány v dal²í
sekci.

model . compi le ( l o s s =' ca t ego r i ca l_cro s s en t ropy ' ,
opt imize r='adam ' ,
met r i c s =[ ' accuracy ' ] )

h i s t = model . f i t_gene ra to r ( train_gen ,
steps_per_epoch = tra in_steps ,
va l idat ion_data = val_gen ,
va l i da t i on_st eps = val_steps ,
epochs=15)

model . save ( ' s i t 1 ' )
with open ( ' prubeh1 ' , 'wb ' ) as f i l e_p i :

p i c k l e . dump( h i s t . h i s to ry , f i l e_p i )

Listing 3.3: Kód pro trénování sítí navazující na inicializaci architektury sít¥ 3.2

3.4.3 Výsledky trénování konvolu£ních neuronových sítí

V²echny sít¥ jsou trénovány po dobu 15 epoch. Jak je vid¥t na obrázku 3.29(a), u
v¥t²iny sítí se p°esnost po 15 epochách zhruba ustálí. P°esnost na trénovacích datech
nemusí být v reálném nasazení relevantní (obzvlá²t¥ kdyº jsou p°i trénování pouºita
augmentovaná data a n¥které sít¥ obsahují vysoký dropout). Z obrázk· 3.4.3 je v²ak
moºné p°edpovídat, které sít¥ dosáhnou vysokých p°esností na reálných datech a
které ne.
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(a) P°esnost klasi�kace (b) Ztrátová funkce

Obrázek 3.29: Pr·b¥hy na trénovacích datech

Nejmén¥ p°esné na trénovacích datech jsou sít¥ s jednou konvolu£ní vrstvou. P°es-
nost sít¥ s jednou konvolu£ní vrstvou, pool vrstvou a dropout vrstvou (v obrázcích
3.4.3 a 3.4.3 zelen¥) je na trénovací data mén¥ p°esná neº sí´ bez pool a dropout
vrstvy (£ervené pr·b¥hy). Za to m·ºe pravd¥podobn¥ p°idaná dropout vrstva, která
v pr·b¥hu trénování náhodn¥ odpojuje p°íznaky z p°edchozí vrstvy. Naopak slu²-
ných p°esností dosáhly v²echny t°i sloºit¥j²í sít¥. Upravená sí´ z práce [2] dosahuje
podobných p°esností jako p·vodní sí´ bez úprav. Zde se dropout vrstva neprojevila
tolik. Je to nejspí² kv·li p°ítomnosti vysokého po£tu neuron· v dense vrstv¥. Jako
ztrátovou funkci jsem zvolil funkci kategorické k°íºové entropie. Obrázek 3.29(b)
ukazuje, ºe tato ztrátová funkce zrcadlí pr·b¥hy na obrázku 3.29(a).

(a) P°esnost klasi�kace (b) Ztrátová funkce

Obrázek 3.30: Pr·b¥hy na valida£ních datech

Dal²ími obrázky 3.4.3 jsou pr·b¥hy validace. Na obrázku 3.30(b) je vid¥t pr·-
b¥h ztrátové valida£ní funkce. Tento pr·b¥h op¥t zrcadlí graf pr·b¥h· valida£ních
p°esností. Po£áte£ní �uktuace ztrátové valida£ní funkce m·ºe být zp·sobena tím, ºe
proces nastavování vah p°i trénování sít¥ je náhodný a sí´ v tuto chvíli je²t¥ nena²la
robustní °e²ení. V pozd¥j²ích fázích trénování to v²ak m·ºe být známkou p°etré-
nování sít¥. To ukazuje nap°íklad pr·b¥h druhé sít¥ (v grafech oranºov¥) s dv¥ma
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konvolu£ními vrstvami a dropoutem. Tato sí´ by m¥la mít práv¥ díky dropout vrstv¥
vyrovnané pr·b¥hy na valida£ních datech bez skok·, coº podle obou obrázk· 3.4.3
není pravda. Je moºné, ºe zvolená hodnota dropoutu 0.7 je jiº p°íli² vysoká.

V tabulce 3.4.3 níºe lze vid¥t dosaºené p°esnosti v²ech sítí. Pozitivním zji²t¥ním
je, ºe 4 z 5 sítí dosáhly na valida£ních datech lep²ích p°esností neº sí´, která pomocí
t¥chto dat byla natrénovaná (jedná se o sí´ z práce [2]). Cílem této práce v²ak
je natrénovat konvolu£ní neuronovou sí´ s p°esností alespo¬ 99% na testovacích
datech, coº podle p°esností na valida£ních datech spl¬uje pouze poslední sí´ se £ty°mi
konvolu£ními vrstvami (v grafech �alov¥).

Popis sít¥ trénovací [%] valida£ní [%]
2x conv, 2x pool, FC 0,992 0,962
2x conv, 2x pool, dropout, FC 0,989 0,952
1x conv, pool, dropout 0,946 0,957
1x conv 0,971 0,877
4x conv, 4x pool, dropout, FC 0,995 0,998

Tabulka 3.1: Porovnání p°esností sítí

Upravená sí´ na druhém °ádku (v grafech oranºov¥) dosáhla niº²ích p°esností neº
p·vodní sí´ (v pr·b¥zích modrá). P°idané konvolu£ní �ltry v kombinaci s dropout
vrstvou by m¥ly zajistit vy²²í p°esnost alespo¬ na valida£ních datech. Vysoký dro-
pout by vzhledem k velkému po£tu neuron· v dense vrstv¥ sít¥ mohl p°isp¥t k v¥t²í
robustnosti sít¥. Podle výsledk· se v²ak zdá, ºe p°ítomnost dropout vrstvy s vysokou
hodnotou v architektu°e této sít¥ je kontraproduktivní.

P°ekvapivé je, ºe t°etí sí´ s jednou konvolu£ní vrstvou (v pr·b¥zích odli²ena £erve-
nou barvou) dosahuje na valida£ních datech podobné p°esnosti jako první dv¥ sít¥.
Nejspí²e je to dáno práv¥ siln¥j²ím pooling �ltrem, díky kterému se z relativn¥ vel-
kého obrázku extrahují pouze d·leºité p°íznaky. U t°etí sít¥ je zárove¬ vid¥t pozitivní
vliv vysokého dropoutu na její p°esnost (na rozdíl od oranºové sít¥). A£koliv jsou
trénovací data podstatn¥ kvalitn¥j²í neº valida£ní data, dosáhla sí´ vy²²ích p°esností
na valida£ních datech.

D·leºitost pool a dropout vrstev ve t°etí síti (zelené pr·b¥hy v grafech) dokazují
výsledky jednoduché sít¥ obsahující pouze jednu konvolu£ní vrstvu (v tabulce na
£tvrtém °ádku). Tato sí´ sice dosahuje lep²ích p°esností na trénovacích datech, je
v²ak p°etrénovaná a tedy nep°esná na valida£ních datech. Vzhledem k její jednodu-
chosti je pochopitelné, ºe nedosahuje p°esností ostatních sítí.

Navrºená sí´ se £ty°mi konvolu£ními vrstvami se zdá být nejlep²í. Je to z°ejm¥
hlavn¥ díky její komplexnosti. Podobné p°esnosti na trénovacích a valida£ních datech
jsou známkou robustnosti sít¥. Tuto sí´ budu pouºívat dále ve své práci.

55



3.5 Analýza snímku pokerového stolu

V této chvíli je vytvo°en algoritmus pro vyjmutí karty ze snímku a je natréno-
vána neuronová sí´, která kartu klasi�kuje. Jsou tedy p°ipraveny v²echny pot°ebné
nástroje k analýze snímku stolu.

3.5.1 Zji²t¥ní p°íslu²ností karet

Nyní se zjistí, kolik hrá£· je ve h°e, jaké mají hrá£i karty a jaké karty byly rozdány
na st·l. Princip °e²ení lze rozd¥lit do p¥ti krok·:

1. Vyjmutí v²ech karet ze snímku: Karty se vyjmou algoritmem popsaným
v sekci 3.1. Krom¥ samotných karet jsou uloºeny i jejich sou°adnice st°ed· v
obraze. Ty se vyuºijí v krocích 4 a 5.

2. Klasi�kace v²ech karet: Pomocí neuronové sít¥ se klasi�kují v²echny karty
v obraze. Zjistí se tedy jejich hodnota a barva.

3. Zji²t¥ní po£tu hrá£·: Algoritmus p°edpokládá, ºe kaºdý hrá£ vlastní dv¥
karty a zárove¬ ºe je na snímku vºdy práv¥ p¥t spole£ných karet (libovoln¥
oto£ených). Pokud se celkový po£et karet ozna£í jako K, potom se neznámý
po£et hrá£· N vypo£ítá následovn¥:

N =
K − 5

2
(3.1)

4. Se°azení karet podle jejich st°ed·: Hlavní my²lenkou je rozd¥lit hrací st·l
podle sou°adnicové vý²ky st°ed· karet na t°i oblasti (oblast naho°e, oblast
veprost°ed a oblast dole).

Sou°adnice v²ech st°ed· karet se nejprve se°adí sestupn¥ podle jejich vý²ky.
Tím vznikne pole, kde první element je karta, která má nejvý²e st°ed a po-
sledním elementem je karta se st°edem nejníºe. Z tohoto pole spo£ítám pro
v²echny sousední elementy rozdíl mezi vý²kami jejich st°ed·. Pokud je rozdíl
vý²ek sousedních element· vysoký, za£íná nová oblast. Pro prost°ední oblast
je známo, ºe je tam vºdy p¥t karet (spole£né karty). Tudíº, následujících p¥t
element· pole od vysokého rozdílu vý²ek jsou karty na stole. Poté lze jed-
nodu²e prohlásit elementy p°ed vysokým rozdílem vý²ek za karty v oblasti
naho°e. To znamená, ºe zbytek karet v poli se nachází v dolní oblasti. Výsled-
kem tohoto kroku jsou tedy t°i pole, které obsahují karty s podobn¥ vysokými
sou°adnicemi st°ed·.

5. P°i°azení karet: Nyní se°adím podle sou°adnicové ²í°ky st°ed· vzestupn¥
elementy ve v²ech 3 polích (pole horní oblasti, pole oblasti veprost°ed a pole
dolní oblasti). Tedy, kaºdé pole reprezentuje jednu oblast vý²ky a prvním ele-
mentem v tomto poli je karta se st°edem nejvíce vlevo a poslední element pole
je karta se st°edem nejvíce vpravo. Pole oblasti veprost°ed reprezentuje karty
na stole, tyto karty jsou se°azeny a práce v této oblasti je dokon£ená. Pro
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oblast naho°e se z pole vyjmou vºdy první dv¥ karty. Tyto dv¥ karty pat°í
pravd¥podobn¥ jednomu hrá£i. Poté se vyjmou dal²í dv¥ karty a p°i°adí se
dal²ímu hrá£i. Proces se opakuje dokud horní pole není prázdné. To samé se
provede pro karty v dolní oblasti.

Obrázek 3.31: Analýza rozd¥lením snímku hracího stolu na t°i £ásti

Zji²t¥ní p°íslu²nosti karet je provád¥no rozd¥lením hracího stolu na 3 £ásti, p°i-
£emº je vyuºit p°edpoklad, ºe prost°ední £ást obsahuje 5 spole£ných karet. Ostatní
karty tedy pat°í hrá£·m. Pokud mají karty st°edy blízko sebe, pat°í pravd¥podobn¥
tomu samému hrá£i.

3.5.2 Výpo£et pravd¥podobností hrá£· na výhru a remízu

Nyní jsou hodnoty a barvy karet známé. Rovn¥º je známo, jaký hrá£ drºí jaké karty
a jaké karty leºí na stole. Podle po£tu zakrytých spole£ných karet lze zjistit, v jakém
stavu je hra (pre�op, �op, turn, river). Pouºívané metody výpo£tu pravd¥podobností
v pokeru byly zmín¥ny v sekci 2.1.4. Já jsem si pro výpo£et pravd¥podobností vybral
Monte-Carlo simulace a to zejména kv·li jejich robustnosti a jednoduchosti.

Po£et provád¥ných simulací závisí na stavu hry. Pokud je hra ve stavu river, jsou
v²echny karty jiº známé a ke spo£tení pravd¥podobností na výhru tedy sta£í jen
jedna simulace. Pro hru ve stavu turn je neznámá pouze jedna karta (tedy moº-
ných budoucích stav· hry je 52 − (2 · N + 4), kde N je po£et hrá£·. P°i °e²ení
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této práce se ukázala jedna z nevýhod Monte-Carlo simulací - £asová náro£nost. Pro
spo£ítání v²ech pravd¥podobností ve h°e p¥ti hrá£· ve stavu pre�op bylo pot°eba
p°ibliºn¥ 40 sekund (na po£íta£i s procesorem i5-6200U, 2.4 GHz a 4GB RAM bylo
pro výpo£et pravd¥podobností provedeno 20000 simulací). To je zp·sobeno zejména
kombinací dvou skute£ností. Tou první je, ºe tato £ást práce byla naprogramována v
jazyce Python, který sice poskytuje vysokou úrove¬ abstrakce, av²ak oproti kompi-
lovaným jazyk·m ztrácí na rychlosti. Druhým problémem je samotná optimalizace
kódu. Pokud bych tento problém °e²il znovu, pravd¥podobn¥ bych Monte-Carlo si-
mulace implementoval v jiném, rychlej²ím, programovacím jazyku (pravd¥podobn¥
bych zvolil jazyky C++ £i Java). Doba simulací se samoz°ejm¥ dá zrychlit sníºením
po£tu simulovaných her. To v²ak negativn¥ ovliv¬uje p°esnost výsledk·. Doba trvání
kalkulace pravd¥podobností s rostoucím po£tem hrá£· nar·stá lineárn¥ (vztah mezi
po£tem simulací a dobou trvání je rovn¥º p°ibliºn¥ lineární).

Obrázek 3.32: UML diagram simulace hry

Obrázek 3.32 m·ºe lépe nastínit pr·b¥h výpo£tu pravd¥podobností. Simulace
probíhá tak, ºe jsou nejprve místo neznámých karet na stole vygenerovány karty
s náhodnou barvou a hodnotou (samoz°ejm¥ tak, aby se stejná karta nevyskytovala
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na stole vícekrát, po£et takto vygenerovaných karet závisí na stavu hry). Následn¥
dochází k simulacím her. Pro kaºdého hrá£e je vyhodnocena nejsiln¥j²í kombinace
a hrá£, který vyhraje, získá bod (hrá£i, kte°í remizují získají bod v prom¥nné po-
cet_remiz ). Poté následuje dal²í iterace simulace, tzn. místo zakrytých karet na
stole se vygenerují dal²í náhodné karty, vyhodnotí se síly rukou a vít¥z hry získá
bod. Podle rovnice 2.2 se po dokon£ení simulací nakonec spo£ítají výsledné pravd¥-
podobnosti na výhru a remízu.

3.6 Gra�cké uºivatelské prost°edí

Pro ukázku funkce práce jsem v knihovn¥ PyQt5 vytvo°il gra�cké rozhraní. Na
obrázku 3.33 níºe lze vid¥t výsledek.

Obrázek 3.33: Gra�cké uºivatelské rozhraní

Barvy kontur kolem karet udávají informaci o p°íslu²nosti karet. Na obrázku 3.33
pat°í karty ohrani£ené £ervenými konturami hrá£i vlevo naho°e. Tento hrá£ má tedy
£ervenou barvu a jeho karty a pravd¥podobnosti na výhru jsou v tabulce rovn¥º
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£ervené. Kolem sdílených karet jsou vºdy ²edé kontury. Dolní polovina gra�ckého
rozhraní poskytuje informace o stavu hry, tzn. které karty byly rozpoznány, komu
karty pat°í a pravd¥podobnost hrá£· na výhru. Osobn¥ se mi líbí více tmavá téma-
tika aplikací, proto jsem místo standardního stylu PyQt5 aplikace pouºil tématiku
qdarkstyle.

GUI se skládá z následujících komponent·:

1. Panel tla£ítek: Panel tla£ítek se nachází naho°e. Tla£ítky v tomto panelu se
ovládá gra�cké prost°edí. Ikony tla£ítek jsou staºeny z webu [66].

(a) "Na£ti sí´": Po kliknutí se otev°e dialog pro vybrání sloºky. Z této sloºky
bude na£tena neuronová sí´ na klasi�kaci karet.

(b) "Na£ti obrázek": Tla£ítko otev°e dialog pro na£tení libovolného ob-
rázku, který bude analyzován.

(c) "Generuj náhodný obrázek": Vygeneruje náhodný syntetický snímek
stolu, tento proces je popsán v sekci 3.2.2.

(d) "Rozpoznej karty": Toto tla£ítko vyjme v²echny karty z obrazu (viz.
sekce 3.1), pomocí neuronové sít¥ zjistí jejich hodnoty a barvy a nakonec
zjistí jejich p°íslu²nost (viz. sekce 3.5.1).

(e) "Odkryj karty": Toto tla£ítko slouºí k simulaci dal²ího stavu hry. Místo
zakrytých karet se vygenerují nové karty a p°epo£ítají se pravd¥podob-
nosti hrá£· na výhru a remízu. Na obrázku 3.33 byly dogenerovány 3
karty na stole.

2. Plátno: Zde je zobrazen obrázek a pr·b¥h jeho analýzy. Po kliknutí na tla-
£ítko "Rozpoznej karty"se do obrázku zakreslí kolem karet kontury. Po pouºití
tla£ítka "Odkryj karty"se do obrázku vloºí nové karty.

3. Tabulky: Tabulky zobrazují, které karty byly detekovány, komu pat°í a prav-
d¥podobnosti hrá£· na výhru £i remízu. První, horní tabulka podává informace
o kartách na stole pro �op, turn a river. �ádky druhé tabulky p°edstavují hrá£e
a jejich ²ance na výhru. Sloupce v této tabulce lze °adit - viz. obrázek 3.33,
kde jsou hrá£i se°azeni od nejvy²²í pravd¥podobnosti na výhru po nejniº²í.

4. Stavový panel: Stavový panel se nachází ve spodní £ásti GUI. Poskytuje
informace jak o stavu hry (jako na obrázku 3.33), tak o stavu programu (nap°.
sí´ nebyla správn¥ na£tena atd.).
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3.7 Výsledky testování

V této £ásti bude ov¥°eno, zda navrºené algoritmy a konvolu£ní neuronová sí´
fungují správn¥. Pro testování budu pouºívat jak vyfocené reálné snímky stol·, tak
syntetické snímky stol· (viz. sekce 3.2.2). Testovány budou p°esnosti správné kla-
si�kace konvolu£ní neuronovou sítí a p°esnosti správn¥ vypo£tených ²ancí hrá£· na
výhru a remízu. Níºe lze vid¥t n¥které snímky, na kterých byla aplikace testována.

(a) Snímek £íslo 1 (b) Snímek £íslo 2

(c) Snímek £íslo 3 (d) Snímek £íslo 4

Obrázek 3.34: Testovací snímky

Pro testování jsem zvolil celkem 10 snímk·, z toho bylo 6 snímk· po°ízených
za r·zných sv¥telných podmínek a zbývající 4 snímky byly vygenerovány po£íta-
£em. Algoritmus pro analýzu hry byl úsp¥²ný ve v²ech p°ípadech. Dohromady se na
snímcích nacházelo 136 karet. Konvolu£ní neuronová sí´ klasi�kovala v²echny karty
správn¥.

K vyhodnocení p°esnosti spo£tených pravd¥podobností hrá£· na výhry a remízy
jsem zvolil porovnání pravd¥podobností z mé aplikace s online kalkulátory (kalku-
látor cardschat [67] a kalkulátor cardplayer [68]). Pro kaºdého hrá£e jsou nejprve
spo£teny pr·m¥rné pravd¥podobnosti z online kalkulátor· (výsledky z online kalku-
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látor· nejsou konsistentní, proto pouºívám pr·m¥rování). Tato hodnota je porov-
nána s pravd¥podobnostmi v navrºené aplikaci. Celková odchylka pro daný snímek
je poté sumou v²ech odchylek zpr·m¥rovanou p°es po£et odchylek. Výpo£et pr·-
m¥rné absolutní odchylky MADi pro snímek i m·ºe být lépe z°ejmý z rovnice 3.2
níºe:

MADi =

Ni∑
j=1

|xj − x̄j|

Ni

, (3.2)

kde Ni je po£et hrá£·, kte°í se na snímku i vyskytují, j je index hrá£e, xj p°edstavuje
vypo£ítanou pravd¥podobnost hrá£e j z mé aplikace a x̄j je pr·m¥rná pravd¥podob-
nost hrá£e j z online kalkulátor· [67] [68]. Výsledky lze vid¥t na grafu 3.35:

Obrázek 3.35: Pr·m¥rné odchylky pravd¥podobností pro 10 testovacích snímk·

Pr·m¥rné odchylky znázorn¥né v grafu 3.35 se li²í podle stavu hry. Nap°íklad
snímek £íslo 3 (obrázek 3.34(c)) je ve stavu turn a na stole je v²ech p¥t karet a tudíº
nebylo nutné provád¥t náhodné simulace. Nep°ítomnost náhody má za následek
nulové odchylky (pokud byla samoz°ejm¥ správn¥ vyhodnocena hra). Naopak pro
hru ve stavu pre�op (ve stavu pre�op je nap°íklad snímek £íslo 1 3.34(a) a snímek
£íslo 4 3.34(d)) je pro hru p¥ti hrá£· celkem C(42, 5) = 850668 moºných stav· hry
a proto jsou pro tyto snímky odchylky vy²²í.
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(a) Výstup z aplikace pro snímek £íslo 4 (3.34(d)

(b) Výstup z online kalkulátoru cardplayer [68]

(c) Výstup z online kalkulátoru cardschat [67]

Obrázek 3.36: Porovnání výsledk· pro hru ve stavu pre�op (snímek £íslo 4 z obrázku
3.34(d))
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4 Záv¥r

V této práci byl vylep²en algoritmus na vyjmutí pokerových karet ze snímku z
práce [2] a navrºen generátor syntetických karet a snímk· stol·. Nasbíráním obraz·
reálných karet v kombinaci se syntetickými kartami byl vytvo°en dataset pro tré-
nink konvolu£ní neuronové sít¥. Poté byl snímek analyzován a pomocí Monte-Carlo
simulací byly vypo£teny pravd¥podobnosti v²ech hrá£· na výhru £i remízu pro vari-
antu Texas hold'em. Pro vizualizaci výsledk· práce jsem v knihovn¥ PyQt5 navrhl
gra�cké prost°edí.

Algoritmus vyjmutí pokerových karet ze snímku fungoval na testovacích sním-
cích spolehliv¥ a výsledné karty dosahovaly na snímcích s dob°e segmentovatelným
pozadím uspokojivých kvalit (viz. obrázek 3.5).

Návrh algoritm· pro tvorbu syntetických dat prob¥hl bez v¥t²ího problému. Karty
jsou vytvo°eny s poºadovanou rotací, hodnotou, barvou a velikostí. Náhodn¥ vygene-
rované syntetické snímky stol· poslouºily jako £ást testovacích dat p°i vyhodnocení
výsledk· práce.

Za hlavní úsp¥ch povaºuji natrénování konvolu£ní neuronové sít¥ s p°esností 99,998%
na valida£ních datech, navzdory tomu, ºe n¥které karty ve valida£ním datasetu byly
velice siln¥ augmentovány (p°íklady karet ve valida£ním datasetu jsou na obrázku
3.22). Konvolu£ní neuronová sí´ byla natrénována na t°i odli²né sety karet.

Karty byly p°i°azeny rozd¥lením snímku na t°i pomyslné oblasti. Toto °e²ení fun-
govalo na testovacích snímcích spolehliv¥. Místo ke zlep²ení práce vidím ve výpo£tu
pravd¥podobností na výhru. Monte-Carlo simulace jsou robustním, av²ak v mém
p°ípad¥ £asov¥ náro£ným °e²ením. Jak bylo zmín¥no v sekci 3.5.2, pouºitím vhod-
n¥j²ího programovacího jazyku by se mohla doba výpo£tu pravd¥podobností sníºit.
Nad rámec zadání této práce jsem naprogramoval simulaci dal²ího stavu hry, kde
byly do snímku místo oto£ených karet vloºeny syntetické karty.

Naprogramované gra�cké prost°edí je funk£ní. Design GUI by mohlo vylep²it na-
p°íklad elegantn¥j²í zobrazení p°íslu²ností karet. Vizualizace pomocí tabulek posky-
tuje moºnost se°azení výher, postrádá v²ak podle mého názoru estetiku.

Do budoucna by bylo zajímavé vytvo°it um¥lou inteligenci na rozhodování o herní
strategii a vytvo°it tak autonomní pokerovou aplikaci. K tomu by v²ak bylo nutné
natrénovat konvolu£ní neuronovou sí´ na identi�kaci a po£ítání ºeton·, pravd¥po-
dobn¥ zvolit jinou metodu výpo£tu pravd¥podobností, která by brala v úvahu sázky
hrá£· a navrhnout rozhodovací algoritmus pro volbu strategie (k tomu by nejspí²e
byla vhodná klasická neuronová sí´ £i metoda CFR - viz. 3.5.2). Dal²ím moºným
budoucím pouºitím práce m·ºe být nap°íklad analýza snímku stolu v reálném £ase
£i rozpoznání varianty pokerové hry a její následná analýza.
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