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Anotace

Tato prace se vénuje automatické analyze hractho stolu karetni hry poker
ve varianté Texas hold’em. Cilem prace je vyhodnotit stav hry ze snimku stolu:
kolik hraje hrac¢t, kdo mé jaké karty a vypocitat pravdépodobnosti vyhry jed-
notlivych hracua. Pro identifikaci karet byla natrénovana neuronova sit s presnosti
99,99% na testovacich datech. Vysledkem prace je aplikace, ve které lze bud analyzo-
vat snimek readlného hraciho stolu nebo vygenerovat a analyzovat synteticky snimek.

Kli¢ova slova: poker, obraz, identifikace, Python, simulace, konvolu¢ni neuro-
nova sit, tensorflow, pravdépodobnost

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,
tensorflow, probability

I1I



|2 :I: I b4 I rd E r3 I
[2.1 Texas hold’em poker{ . . . . . . ... .. ... .. o0
2.1.1 Hracikarty| . . ... ... .. ... ... ... ... . ...,
2.1.2 Cilhryl. . . . . . .. o

[2.1.4  Pocitani pravdépodobnosti na vyhru| . . . . . .. .. ... ..

[2.2  Digitalni obraz a jeho zpracovani . . . . . .. ... ... .. ... ..

2.2.1 Barevné modely obrazu|. . . . ... ... ... .00

[2.2.2  Segmentace obrazu| . . . . . ... ..o

2.3 Neuronové sitdl. . . . . . . . .

[2.3.1 Perceptronl. . . . . . . . ... ..

|2 3 3 11\/ 7 < ] |

[2.3.8  Praktické avahyl. . . . .. ... o000 oo

[3 Prakticka ¢ast a vyhodnoceni experimentu

[3.1  Ziskani pokerovych karet z obrazkua . . . . . .. ... .00 000
[3.1.1  Segmentace snimku| . . . . .. ... o0
[3.1.2  Detekce regionu s potencialni kartou| . . . . . ... ... ...
[3.1.3  Vykresleni kontur kolem karet| . . . . . . ... ... ... ...
[3.1.4  Rotace a vyjmuti karty ze snimku| . . . . . . . ... ... ...

[3.2  Generovani syntetickych obrazua| . . . . . .. ... ...

vV

10
16
17
18
20
21
22
23
24
29



[3.2.1  Generovani pokerovych karet|. . . . . . . .. ... ... 37

[3.2.2  Generovani pokerového stolu| . . . . . . ... 00000 38
[3.3  Priprava dat pro konvolu¢ni neuronovou sit|. . . . . . . ... .. ... 40
[3.3.1 Shér realnych karet pro trénovaci dataset| . . . . . . . . .. .. 40
[3.3.2  Vyroba syntetickych karet pro trénovaci dataset| . . . . . . .. 42
[3.3.3  Augmentace trénovaciho datasetu| . . . . . . ... 43
.34 Formatdatl . . ... ... ... o 47
[3.4  Trénovani konvolucnich neuronovych sitil . . . . . .. ... ... ... 49

[3.4.1 Imicializace trénovacich a validacnich datasetu ImageData(Ge- |

[ neratorul . . . . . ... 49
[3.4.2  Pouzité architektury konvoluc¢nich neuronovych siti . . . . . . 50

[3.4.3  Vysledky trénovani konvolu¢nich neuronovych sitil . . . . . . . 53

[3.5  Analyza snimku pokerového stolu| . . . . . . .. .. ... ... 56
[3.5.1  Zjnsténi prislusnosti karet|. . . . . . . . . ... 56

[3.5.2  Vypocet pravdépodobnosti hracu na vyhru a remizu|. . . . . . o7

[3.6  Grafické uzivatelské prostredil . . . . .. ... o000 59
[3.7  Vysledky testovanil . . . . . ... ..o oo 61
4_Zaveérl 64



1 Uvod

Poker je momentalné nejhranéjsi karetni hra na svété. V zemich, kde je poker
vice rozsifen, je prohldSen za dovednostni hru, kde je nutné uplatnit psychologii,
statistiku a ekonomii. To, 7e je poker v oblasti strojového uc¢eni aktualnim tématem,
dokazuje napiiklad piipad umélé inteligence Libratus z roku 2018, ktera proti ¢tyfem
nejlepsim hrac¢iam svéta vyhréala v jediném turnaji dohromady 43 miliont korun [1].

Cilem této préce je ze snimku pokerového hraciho stolu analyzovat stav hry na
stole. Tedy rozpoznat pokerové karty, zjistit, komu karty patii, spocitat pravdépo-
dobnosti hrac¢i na vyhru a zaroven simulovat dalsi stavy hry, které mohou ve hie
nastat. K tomu jsou pouzity metody zpracovani obrazu, konvolu¢ni neuronové sité
a Monte-Carlo simulace. Cel& prace je zpracovana v programovacim jazyku Python.
Ke klasifikaci karet slouzi natrénovana konvolu¢ni neuronové sit, ktera je vytvorena
v knihovné tensorflow. Kromé redlnych karet a snimkt hracich stoli pouzivam i po-
¢itacem vygenerované pokerové karty a syntetické snimky hernich stola (synteticka
data poslouzi k rozsifeni trénovaciho datasetu pro neuronovou sit a zaroveii na nich
bude aplikace testovana). Vysledky prace jsou vizualizovany v grafickém prostiedi

PyQt5.

Prace navazuje na piedchozi vyzkum v této oblasti [2| a je délena do tii kapitol.
Prvni kapitola obsahuje teoreticky rozbor pouzitych metod a soucasny stav poznani.
Nejprve jsou predstavena zakladni pravidla Texas hold’em pokeru a zptusob vypo-
¢tu pravdépodobnosti vyhry jednotlivych hracu. Jelikoz se v této praci zabyvam
pokerem z pohledu pocitace, neni zde vysvétlena strategie hry ani herni psycho-
logie. Dalsi sekce je vénovana digitdlnimu obrazu a jeho zpracovani. V této sekci
jsou popsany nejcastéji pouzivané barevné modely obrazu a zpiisoby segmentace.
Posledni sekce teoretické kapitoly pojednava zejména o konvolu¢nich neuronovych
sitich pro klasifikaci digitalnich obrazi. Na klasickych neuronovych sitich jsou nej-
prve vysvétleny zékladni principy trénovani neuronovych siti, které plati zaroven i
pro konvoluc¢ni neuronové sité. Konvolu¢ni neuronové sité se od klasickych neurono-
vych siti odliSuji zejména svymi vrstvami, jejichz fungovani je v této sekci popsano.
Na zavér sekce jsou zminény nékteré zékladni obecné predpoklady a doporuceni pro
klasifikaci obrazu pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.

Druha kapitola je vénovana praktickému navrhu pokerové aplikace pro analyzu po-
kerové hry z digitalniho obrazu. Prvnim krokem je ziskani hracich karet ze snimku.
V druhé sekci je popsan princip navrhu syntetickych hracich karet a stoli. Synte-
tické hraci karty spole¢né s redlnymi kartami tvofi trénovaci dataset pro konvoluc¢ni
neuronovou sit. O pripravé trénovacich dat pojednava tfeti sekce. Pomoci téchto
dat je ve ¢tvrté sekci natrénovano nékolik konvolucénich neuronovych siti rozdilnych
architektur. V dalsi sekci jsou popsany principy analyzy snimku pokerové hry, tzn.
zjisténi komu patii hraci karty a vypocet pravdépodobnosti hrac¢ii na vyhru a re-
mizu dané hry. Pro vizualizaci vysledkii a ukazku funkce navrzenych algoritmi slouzi



grafické uzivatelské rozhrani, jehoz komponenty jsou popsany v pfedposledni Sesté
sekci. Nakonec jsou vyhodnoceny vysledky piresnosti vypoc¢tu pravdépodobnosti a
presnosti klasifikace konvolu¢ni neuronovou siti.

Zaveérecnd kapitola je urc¢ena ke zhodnoceni navrzenych metod a k ivaham o tom,
zda byly metody zvolené spravné. Na konci zavérecné kapitoly jsou zminéna dalsi
mozné budouci pouziti této prace.



2 Teoreticka c¢ast

Tato kapitola se vénuje teoretické Céasti prace. Po vysvétleni zékladnich pravidel
Texas hold’em pokeru bude vétSina pozornosti smérovana ke zpracovani digitalniho
obrazu a ke strojovému uceni v podobé konvolu¢nich neuronovych siti.

2.1 Texas hold’em poker

Poker se hraje v mnoha variantach, které se od sebe c¢asto silné odlisuji. Zdaleka
nejrozsitenéjsi z téchto variant je Texas hold’em poker. Pfedpokladam, ze ¢tenar
tuto praci necte primarné kviili pravidlim pokeru a proto zde budou zminény pouze
informace, které pouzivam v praktické ¢asti této prace pii analyze stavu pokerové
hry. Cilem této sekce je podat zdkladni informace o sklddani pokerovych kombinaci,
diky kterym jsou pocitany Sance hrac¢t na vyhru. Neni zde popsan systém vsazeni,
pocet zZetoni ¢i herni strategie. Z hlediska vyzkumu pokeru jako hry jsou stézejni
tyto jeho vlastnosti [3]:

1. Hra nedokonalych informaci (tzv. Bayesovskd hra): Hrac¢i nemaji kom-
pletni informace o situaci, ve které se nachéazeji.

2. Nedeterministicky pribé&h hry: Karty jsou rozdaviny ndhodné.
3. Castefna pozorovatelnost: Karty protivniki jsou hradi neznameé.

4. Hra vice hrac¢i: Tato hra je urcena pro dva a vice hraci. Standardné se hraje
v poctu deseti hracu.

5. "Zero sum'"hra: Hra s nulovym souc¢tem. Penize ¢i Zetony, které jeden hrac
ziska, druhy hrac ztraci.

2.1.1 Hraci karty

Hraci balik obsahuje 52 karet. Celkem se v hracim baliku nachazi 4 druhy barev
a 13 hodnot. Kazd4 karta mé svou unikatni kombinaci barvy a hodnoty. Barvou se
rozumi symboly na karté; kiize &, kary <, srdce © a piky #. Silu karty ovliviiuje
pouze jeji hodnota. Sefazené hodnoty od nejslabsi po nejsilnéjsi vypadaji nasledovné:
2, 3, ..., 10 (Cast&ji oznacovana jako T), kluk J, dama @, kral K a eso A.
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Obrazek 2.1: VSechny hraci karty

2.1.2 Cil hry

Na zacatku kazdé hry se kazdému hraci rozdaji 2 nahodné karty, které si hraci
mezi sebou neukazuji. Doprostied stolu se postupné vylozi 5 nahodnych karet. Tyto
karty hraci sdili. Karty se vykladaji na stil v pribéhu hry, ktery je nasledujici:

1. Preflop: na stole neni Zadna karta
2. Flop: vylozi se prvni tii spole¢né karty
3. Turn: vylozeni ¢tvrté spolecné karty

4. River: je vylozena posledni spole¢né karta

Hradi soutézi o mnozstvi penéz nebo zetonii, které vsézeji na za¢atku zminénych
stavi hry do tzv. banku (anglicky pot). Hra¢i maji ve vétsiné pfipadi na vybér
ze i strategii: vsadit, skoncit ve hie ¢i nedélat nic (tato strategie je mozna pouze
pokud nikdo z ostatnich hra¢u nevsadil). Na konci kazdé hry - po riveru, se z kom-
binace hracovych karet a karet na stolu (tedy z dohromady sedmi karet) vybere pét
karet, které tvori nejsilngjsi kombinaci (tzv. ruka). Hrac¢ s nejsilnéjsi kombinaci karet
vyhrava bank (specidlnimi p¥ipady mohou byt stejné silné kombinace vice hraca ¢
pokud ostatni hraci slozili karty jesté pred vyhodnocenim hry). Po rozdéleni banku
zacina dalsi hra. Hra¢tim se rozdaji nové karty, na stil se vylozi 5 nezndmych ka-
ret a proces se opakuje. Celkovym vitézem je hrac, ktery ziskal od ostatnich hraca
vSechny jejich Zetony ¢i penize.

Cilem zkuSenéjsich hracu neni vyhrat kazdou jednotlivou hru, ale spiSe ucinit
matematicky a psychologicky nejlepsi rozhodnuti o tom, kdy a kolik vsadit, kdy
sdzku dorovnat a kdy karty slozit. Zajimavosti pokeru je pravé jeho psychologicka
stranka. Hra¢ nemusi volit strategii podle sily své ruky. Svym chovanim vSak muze
ostatni presvédcit, ze jeho kombinace karet je silnd a vyhrat hru tak, ze vysi své
sdzky donuti ostatni hrace slozit karty.



2.1.3 Karetni kombinace

V piedchozi sekci bylo zminéno, Ze kazdy hra¢ dostane dvé karty a navic
je na stul postupné rozdano pét spolec¢nych karet. Karty v hracové ruce a karty na
stole tvofi kombinace s urc¢itou silou. Vyhodnocuje se vzidy nejsilnéjsi kombinace
péti karet. Karty lze kombinovat jakkoli. Mize tedy nastat i pfipad, zZe hracovou
nejsilnéjsi kombinaci je pravé pét karet na stole. Pocet moznych kombinaci zavisi
na stavu hry. Ve stavu flop sdili hraci pouze 3 karty, tzn. lze vytvofit pouze jednu
kombinaci o velikosti péti karet (3 karty na stole a 2 hracovy karty). V dalsim
stavu turn uz lze vytvorit 6 kombinaci (vybér péti karet z celkovych Sesti). Sily
kombinaci se vyhodnocuji vzdy po poslednim stavu river, kde hra¢i maji pro tvorbu
své nejsilngjsi kombinace k dispozici celkem 7 karet (5 karet na stole a 2 hracovy
karty). Nize je vypocten pocet kombinaci péti karet, které lze ze sedmi celkovych
karet vytvorit: .

21. (2.1)

fvv

nace hodnotnéjsi a silnéjsi. V tabulce nize uvadim vSechny vyherni kombinace
spolu s pravdépodobnostmi jejich vyskytu.

Nazev Piiklad Vyskyt [%]
Kralovsk4 postupka | 10 O, J O, Q O, K O, A Q 0,00015
Postupka v barvé A&, 5k G 7T 8 0,0013
Ctvefice T 7O 7O, 7TH, 3 0,024
Full house K& KO KO, 84,86 0,144
Flush A, 80,30,50,0Q¢0 0,197
Postupka 20,3 4M6, 58, 060 0,395
Trojice K& KO, KM, JM 90 2,17
Dva pary A A, 40, 7TH,60 5
Par Fh5® 00T, 30 73,53
Vysoka karta 50,28, Q8N T&h A 100

Tabulka 2.1: Sestupné sefazené karetni kombinace podle jejich sily

Aby mohly nékteré kombinace nastat, je zapotiebi vSech péti karet. Tak je to
napiiklad u postupky, kde je potfeba péti po sobé jdoucich hodnot. Pokud pro vyskyt
nékteré kombinace neni zapotiebi vSech péti karet, poté je tato kombinace doplnéna
kartami s nejvyssi hodnotou, aby se maximalizovala sila ruky. Pro predstavu uvadim
v tabulce nékolik prikladi:

Hrac¢ Karty na stole Nejsilnéjsi kombinace | Popis

JO, 6&| 2800, J0,36,9& JQO, 6 Q O, JO,9& | Par

JO, 68| 60,68 A0, KW, 2686 6, 60,608 A, K& | Trojice
JO, 68| AO, K M AQO KO, QM| AO, KW, AQ, KO, & | Dva pary
JO, 68| 28,75, A0, 36,9 JO, 68, 70, AO,9& | Vysokd karta

Tabulka 2.2: Priiklady tvorby karetnich kombinaci




V prvnim fadku tabulky je hracovou nejsilnéjsi kombinaci par klukd J O, J
. Tento par je doplnén tiemi kartami s nejvyssimi hodnotami, tzn. 6 &, ) &, 9 &.
Na druhém fadku je vyuZzita pouze jedna karta z hrac¢ovy ruky 6 &, ktera spolecné
s dvéma Sestkami na stole 6 #, 6 > tvoii trojici. Nejsilnéjsi rukou je kombinace této
trojice s kartami A {, K #. Treti fadek reprezentuje piipad, kdy nejsilnéjsi kombi-
naci tvori pouze karty na stole. Ani jedna hracova karta netvoii kombinaci s kartami
na stole a zaroven nemaji hracovy karty dost vysokou hodnotu a tudiz v nejsilnéjsi
kombinaci nejsou. Na poslednim Fadku lze vidét nejslabsi karetni kombinaci vysoké

karty. V tomto ptipadé je vybrano 5 karet s nejvyssi hodnotou.

N

Pokud maji hraci stejné silné kombinace, potom vyhrava hra¢ s nejvyssi kartou,
které se v jeho kombinaci vyskytuje (pokud jsou i tyto karty stejné, rozhoduje druha
nejvyssi karta atd.). Bank se déli v piipadé, ze hraci maji stejné silné kombinace a
zaroven stejné hodnoty karet.

Eso (A) miize v postupce figurovat i jako hodnota 1 (jinak je eso nejvyssi moznou
hodnotou), tedy lze z néj slozit i nasledujici postupku: A O, 2 ;3 &, 4 &, 5 #.

2.1.4 Pocitani pravdépodobnosti na vyhru

Ptesné tabulkové vyjadieni pravdépodobnosti na vyhru zatim neexistuje ani pro
hru dvou hract (tzv. heads-up) [4]. Je to déno tim, Ze stavovy prostor této hry je
prili§ rozsahly (stavovym prostorem jsou mysleny vSechny stavy hry, které mohou
nastat). Pomoci abstrakei a vSeobecnych poucek 1ze stavovy prostor podstatné zizit.
Ani to v8ak nestaci k presnému popsani hry.

Obrazek 2.2: Bucketing: p¥iblizné vyjadieni pravdépodobnosti na vyhru [5)

Pokerovi hraci vyuzivaji jako metodu abstrakce tzv. bucketing. Bucketing sesku-
puje strategicky stejné kombinace karet do t¥id (bucketi) podle jejich sily. Napfiklad,
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hracovy karty A O, A & jsou na zacatku hry strategicky naprosto stejné, jako kdyby
misto téchto karet dostal A #, A . Timto zpusobem lze hru zjednodusit bez ztraty
nejdilezitéjsich informaci [6]. Obrazek vyse ukazuje piiklad pouziti bucketingu
pii zac¢atku hry. Obrazek popisuje piiblizné Sance na vyhru, dostane-li hra¢ ur-
¢itou dvojici karet. Prvnim zéznamem s hodnotou 85% je ptipad, Ze hrac¢ dostal
dvakrat eso. Pokud hrac¢ dostane eso a krale, jeho pravdépodobnost na vyhru je
66%. Zminény obrézek nebere v tivahu moznost, ze se barvy hracovych karet sho-
pravdépodobnéji nastat piipad péti stejnych barev - viz. paty fadek v tabulce [2.1.3)).
Zéaroven jsou Casto pouzivany obecné poucky typu: "pravdépodobnost, Ze vyhraji,
pokud na zacatku hry dostanu par a protivnik ma par s nizsi hodnotou, je ptiblizné
80%" [5].

V pozdéjsich stavech hry se soucasné s bucketingem pouziva pocitani tzv. outs.
Mezi outs se radi kazda karta, ktera dokadze vylepsit silu hracovy kombinace tak,
ze se bude jednat o nejsilnéj$i moznou karetni kombinaci. Takovi karta se nazyva
overcard. Diky znalosti poc¢tu zbyvajicich karet a poctu outs miize hrac spocitat
pravdépodobnost, s jakou v dalsim odkryti karet dostane do kombinace kartu, ktera
zvySuje silu jeho ruky a tim zlepSuje jeho herni pozici.

Jak bylo zminéno drive v této sekci, stavovy prostor je i pfes tyto abstrakce velice
rozsahly. V tabulce je znazornén pocet moznych stavi pro hru dvou hracu. Lze
vidét, Ze i po pouziti bucketingu dosahuje stavovy prostor v pozdéjsich stavech hry
velice mnoha stavii. Se stoupajicim poc¢tem hraci se zaroven exponencialné rozsifuje
stavovy prostor hry.

Stav hry Dva hracdi Jeden hra¢ | Jeden hrac - bucketing
Preflop 1 624 350 1326 169
Flop 28 094 757 600 25 989 600 1 286 792
Turn 1264 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: Stavovy prostor pro hru dvou hra¢a v Texas hold’em, ptevzato z |7]

7 vyse zminénych poznatkil je ziejmé, Ze se pravdépodobnosti na vyhru musi
odhadovat. Pro odhad pravdépodobnosti v pokeru pomoci pocitace se pouziva Siroké
spektrum pristupi [4]. Napiiklad:

e Znalostni ¢i expertni systémy: Pouzivaji se 2 zakladni pfistupy. Aplikace
[f-then pravidel nebo ocenéni sily kombinaci karet numerickou hodnotou (velice
podobné bucketingu). K tvorbé pravidel je zapotiebi pokerovy expert |[8].

e Neuronové sité a evoluéni algoritmy: Pouziti umélé inteligence pro zjisténi
dalsiho pribéhu hry s vyuzitim samoucicich se algoritmu [9).

e Monte-Carlo simulace: Simulace mnoha nadhodnych her, které mohou pro
soucCasny stav v budoucnu nastat. Vypocet pravdépodobnosti probiha tak, ze
je simulovdno nékolik stovek az tisicti her, ve kterych je vyhodnocovano kdo



vyhraje. Celkova pravdépodobnost na vyhru se po provedeni mnoha simulaci
spocita nasledovné:

Pocet vyher hrace

Hrac¢ova pravdépodobnost vyhry = (2.2)

Pocet simulaci

Casova naro¢nost je oproti ostatnim piistuptm vyssi. Monte-Carlo simulace
vyuziva drtiva vétsina online poker kalkulatoru [10].

e Bayesovské sité: Vytvoreni pravdépodobnostniho modelu, ktery vyuziva gra-
fovou reprezentaci pro zobrazeni pravdépodobnostnich vztahi mezi jednotli-
vymi jevy [11].

e Hledani optimalni strategie pomoci Nashovy rovnovahy: Nashova rov-
novaha je optimalni strategii pro hru dvou hrac¢t. Tzn. pokud se hra¢ nedrzi
optimalni strategie, pohorsi si (nebo v nejlepsim piipadé na tom bude stejné).
Kazda kone¢na hra dvou hraci mé alesponn jednu Nashovu rovnovahu (ko-
ne¢na hra dvou hrac¢u s nulovym souctem ma vzdy pravé jednu Nashovu rov-
novahu) [12]. Optimélni strategie se hled4a pomoci algoritmu, ktery hraje sam
se sebou (algoritmus je ¢asto oznacovan jako CFR ¢ Counterfactual regret
minimization) [13]. Metodu CFR+ pouziva napiiklad v tvodu zminény super-
pocita¢ Libratus [1]. Pro hru tiech a vice hra¢u miuze existovat vice Nashovych
rovnovah, oproti hie dvou hraca vSak rovnovahy nezarucuji nejlepsi vysledek.
Zatim neni znamo, jestli pro poker se tfemi a vice hraci existuje "perfektni
strategie" [14].

Obtiznost navrhu vyse zminénych piistupt je ve vétsiné piipadech ovlivnéna spise
programatorskymi a matematickymi schopnostmi nez pokerovymi znalostmi fesSitele.
Vyjimkou z vySe uvedenych ptistupi mohou byt expertni systémy, pfi jejichZ navrhu
je pro tvorbu rozhodovacich pravidel zapotiebi vybornych pokerovych znalosti. Z
hlediska programatorské a matematické obtiznosti se jako nejjednodussi jevi Monte-
Carlo simulace, u kterych je pouze zapotiebi spravnym zpiisobem naprogramovat
simulaci hry.

2.2 Digitalni obraz a jeho zpracovani

V této sekci bude nejprve vysvétleno, jak je obraz v pocitaci ulozen a poté se
predstavi metody jeho zpracovani, které budou pouzity v praktické ¢asti za ticelem
vyjmuti hraci karty ze snimku.

2.2.1 Barevné modely obrazu

Digitalni obraz je tvofen mnoha pixely (pixel je elementérni prvek digitalniho ob-
razu). Pixely jsou typicky organizovany ve dvourozmérném pravoiahlém poli. Sitka a



vyska obrazu urcuji velikost tohoto dvourozmérného pole. Sirka obrazu je reprezen-
tovana poc¢tem sloupci pole a vyska je dana po¢tem fadek pole. Soufadnice (0,0)
se v digitalnim obrazu nachazi v levém hornim rohu, tzn. fadky pole jsou ¢islovany
shora doli.

Kazdy pixel v obraze ma urcitou intenzitu jasu. Intenzita rozhoduje o tom, jak
bude pixel vypadat (jakou bude mit barvu). Pro Sedoténovy obraz se intenzita uvadi
jako ¢islo od nuly do 255, kde nula reprezentuje c¢ernou barvu a 255 bilou barvu.
Cisla mezi nulou a 255 jsou odstiny téchto barev. Napiiklad ¢isla blize nule budou
mit tmavy odstin. Specidlnim piipadem Sedoténového obrézku je binarni obraz, u
kterého mohou mit pixely pouze dvé hodnoty intenzit; ¢ernou a bilou. Pro barevny
obréazek se intenzita pixelu uvadi nejcastéji pomoci t¥i barevnych kanali RGB (Cer-
vend, zelend, modra), kde je pro kazdy barevny kanal vyhrazeno jedno dvourozmérné
pole. Smichanim intenzit z téchto t¥i kanali vznikne vysledné barva pixelu (intenzity
se pro RGB model michaji aditivné).

Véazenou sumou intenzit barevnych kandali jednotlivych pixeli lze barevny snimek
prevést na snimek Sedotonovy [15] nasledujicim pfedpisem:

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

kde Y je vysledny Sedotonovy pixel a R, G, B jsou intenzity barevnych kanali pixelu.
Lidské oko je citlivéjsi na zelenou barvu a proto je barevny kanél G zvyhodnén vySsi
vahou. Binarni obraz lze z Sedoténového obrazu vytvorit tzv. prahovanim, které je

zminéno v dalsi sekci vénované segmentaci obrazu.

K

K
v

o
A

(a) Barevny obraz (b) Sedoténovy obraz (c) Binérni obraz

Obrézek 2.3: Digitalni obraz v riznych barevnych modelech

Dalsi moznosti reprezentace barevného obrazu je model RGBA, ktery kromé in-
tenzit tii barevnych kanali obsahuje i tzv. alfa kanal, ktery uchovava informaci o
prithlednosti pixelu (digitalni obraz je tedy definovan dohromady ¢tyimi poli, tii
pole uchovavaji intenzity barev kanali a ¢tvrté pole definuje prithlednost pixelu).



Hodnoty v alfa kanalu mohou nabyvat velikosti od 0 do 1, kde 0 oznac¢uje ma-
ximélni transparentnost a 1 neprihlednost pixelu. Obraz v popularnim formétu
JPEG transparentnost nepodporuje. Pro zachovani transparentnosti se obraz nej-
Castéji uklada do formata PNG ¢ GIF [16].

2.2.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu se pouziva k rozdéleni obrazu do oblasti s podobnymi vlast-
nostmi. Hlavnim cilem segmentace je upravit obraz tak, aby se dal pozdéji snaze
analyzovat [17]. Analyzou je zde myS$leno napiiklad zjisténi poc¢tu objektt v obraze,
zjisténi délky urcitého objektu, zjisténi pixelt nélezicim pozadi atp.

Segmentace obrazu muze byt obecné kategorizovana dvéma pristupy:

1. Detekce nespojitosti (boundary-based): Oblasti jsou rozdéleny podle ne-
spojitosti v obraze. Nespojitosti v obraze je mysleno misto, kde se skokové
méni jas, barva, textura ¢i hloubka. Do této kategorie spada naptiklad hra-
nova detekce.

2. Detekce podobnosti (region-based): Rozdéleni obrazu do oblasti s podob-
nymi vlastnostmi (mista mohou byt podobné jasem, barvou, texturou ¢ hloub-
kou). Tento pristup vyuziva napiiklad metoda prahovani ¢i segmentace naris-
tanim oblasti.

Segmentace prahovianim

Prahovani je nejjednodussi metodou segmentace obrazu. Princip prahovani spo-
¢iva v analyze intenzit pixeli. Intenzity pixeli v obrazu se porovnavaji s konstatni
intenzitou (tato konstanta je nazyvana prahem). Pokud je intenzita pixelu nizsi nez
prah, je pixel prohlaSen za soucast pozadi. Pokud je intenzita pixelu vyssi nez prah,
pixel patii objektu v popiedi [17]. Tedy defaultné jsou tmavé pixely prohlaseny za
pozadi a svétlé pixely jsou objekty. Prahovani v8ak funguje i pro piipad, kdy je po-
zadi svétlé a objekty v obraze maji tmavé pixely. Vysledkem segmentace takového
obrazu bude snimek s inverznimi hodnotami k snimku s tmavym pozadim a svétlymi
objekty, tzn. pro ispésnou segmentaci zavisi pouze na tom, aby byly intenzity pixeli
objektli dobte odlisitelné od intenzit pixelt pozadi.

Cetnost intenzity pixeltt v obrazu piehledné zobrazuje histogram. Pro kazdou
intenzitu je do histogramu vnesena piimka, jejiz vyska je ddna tim, kolikrat se dana
intenzita v obraze vyskytuje. Histogram, kde se pravdépodobné nachazi t¥ida pozadi
a popiedi, se nazyva bimodalni a je tvofen dvéma shluky intenzit, podobné jako na
obrazku . Levy shluk pfedstavuje tmavé pixely, v tomto pripadé to jsou tmavé
pixely pozadi a znaky na kartach. Pravy shluk jsou svétlé pixely karet.
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Obrazek 2.4: Sedotc’)novy obraz a jeho histogram

Prahovani lze rozdélit podle zptisobu nastavovani prahu:

1. Globalni prahovani: Nastaveni konstatniho prahu pro cely snimek. Jako
nejlepsi se pro obrazy s bimodalnim histogramem jevi metoda Otsu (také
znama jako metoda optimalniho prahovani) [18]. Algoritmus nalezne auto-
maticky prah, ktery z histogramu minimaluzuje vazeny rozptyl dvou tiid jasii.

Na obréazku [2.4(b)| by metoda Otsu nastavila prah na intenzitu 132.

2. Prahovani s proménnym prahem: Metoda je znamé také pod nazvem
adaptivniho prahovani. Tato metoda posouva obrazem okno a pocita prah
pouze pro oblast v okné. Prahovani poté probihd v obrazu pouze lokalné,
jelikoz pro kazdy posun okna mohl byt nalezen jiny prah. Tato metoda je
pouzivana v pripadéch, kde se kvili svételnym podminkdm méni intenzity

pixeli v obrazu [19].

3. Neékolikanasobné prahovani: Touto metodou lze rozdélit obraz do vice nez
dvou vrstev. Vrstvy se vytvoii tak, ze se obraz postupné prahuje od nejniz-
stho az po nejvyssi prah. Metoda se pouziva pro obrazy s tzv. multimodalnim
histogramem [20]. Takovy histogram obsahuje 3 a vice shluki, které obsahuji

vysoky pocet pixelii.

Hlavni vyhodou metody prahovani je jeji jednoduchost a rychlost. Nevyhodou
prahovani je zavislost na tvaru histogramu. Pokud by naptiklad segmentovany obraz
mél plochy histogram bez "peaki", metoda prahovani by pravdépodobné neposkytla

dobré vysledky kvili neoptimalné zvolenému prahu.
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Obrazek 2.5: Segmentovany snimek metodou Otsu

Segmentace detekci hran

Hrany jsou mista v obrazu, kde dochazi k ostré nespojitosti, vétsinou v intenzité
jasu. Hrany v obraze vétSinou koresponduji s hranami realnych objektu (hrana v
digitalnim obraze vSak muze byt zpusobena napiiklad i odrazem svétla ¢ stinem).
Hrany v obraze se nachazi mezi dvéma homogennimi regiony [21|. Pro hranovou
detekei je dulezita definice gradientniho operatoru (pojem gradient bude rovnéz
pouzivan v sekci 2.3.6)).

Gradient obrazu f(x,y) v soufadnicich (x,y) je ve spojitém piipadé vektor podilu
parcialnich derivaci:
0f/0x
Vi=[=1]=I

¢, =5, 24)

Gradientni vektor V f sméfuje do mista s maximalni zménou funkce f(z,y). Velikost

této zmeény je pocitana jako:
IVf| =1/G.2+ G2 (2.5)

G

nebo ¢asto jeji aproximaci:
VS =1Gal + Gyl (2.6)
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Pro nalezeni hran v digitalnim obraze se pouzivaji tzv. masky, pomoci kterych se
derivace aproximuji diferencemi (je to dano tim, 7e obraz v pocitadi je reprezentovan
diskrétné a ne spojité). Element v masce ukazuje, jakou vahu ma pixel v obrazu.
Maska provadi s obrazem tzv. konvoluci.

Priklad nize by mél lépe vysvétlit funkci masky. V tomto piipadé se jedna o
detekci svislé hrany. To se da obecné poznat podle toho, jakym zptisobem jsou v
masce umistény nuly. Zde jsou nuly umistény svisle.

L1 To X3 —1 0 1

L4l Ty g —2 0 2

T7 Ty Ty -1 0 1
Pixely obrazu Maska

Vysledek konvoluce masky s obrazem by pro tento piipad vypadal nésledovné:
R=—x +z3 284 +2x5 — 7 + 29,
Pixely digitalniho obrazu jsou prohlaseny za hranové pokud:
|R| > T,

kde T je predem urceny prah. Maska se pixel po pixelu posouva obrazem. Tim se
spocitaji ¢isla R pro v8echny regiony v obraze. Porovnanim téchto ¢isel s prahem se
ziskaji informace o vSech vertikdlnich hranach v obrazu. Pro detekci horizontalnich
hran by se maska otocila o 90° tak, aby nuly byly horizontalné a proces by se
opakoval. Typ masky vySe se nazyva Sobeluv operator. DalSimi ¢asto pouzivanymi
operatory jsou napiiklad Roberts ¢i Prewitt [21].

Pro detekei hran v zaSuméném obrazu se pouziva Canny hranovy detektor 21|,
ktery pred aplikaci hranovych operatort obraz vyhladi (vyhlazeni obrazu je inverz-
nim postupem k doostieni obrazu). Obraz se vyhlazuje pomoci filtru, ktery se opét
posouva obrazem a konvolvuje s nim stejnym zpusobem, jako je ukdzano v piikladu
vysSe, maska vSak obsahuje jina ¢isla. Tim je spoc¢tena nova intenzita, jejiz velikost
je ovlivnéna okolnimi pixely. Nej¢astéji pouzivanym filtrem je Gaussuv filtr [21].
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Obrézek 2.6: Canny hranovi detekce

Hranové detektory jsou vhodné pro obrazy, na kterych je mezi objekty vysoky
kontrast. Na rozdil od metody prahovani neni pro detekci hran dilezity tvar his-
togramu. Nevyhodou hranovych detektort je vyssi citlivost na Sum, coz lze mirné
vidét i z obrazku 2.6

Segmentace podle oblasti

Tato metoda segmentuje obraz do regionii s podobnymi charakteristikami (nej-
Castéji opét do regioni s podobnymi intenzitami). Existuji dva p¥istupy segmentace
podle oblasti:

1. Segmentace nartstanim oblasti (region growing): Oblasti narustaji z po-
Catecnich pixeli v obrazu, které jsou bud zvoleny manualné (pokud jsou k dis-
pozici informace o obrazu) nebo automaticky. Pokud pocéatecni pixel sousedi s
pixely, které maji stejné vlastnosti, slouci se tyto pixely do spojité oblasti. Pro
kazdy pixel v této oblasti se poté znovu kontroluji vlastnosti sousednich pi-
xeli. Vysledkem nariistani oblasti je homogenni oblast s maximalnim moznym
obsahem [22|. Urceni, jak spolu pixely sousedi se nazyva sousednost ¢i okoli.
Okoli v tomto algoritmu urcuje, jakym zptusobem budou regiony rist. Nejéas-
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t8ji se pouziva tzv. 8-okoli, tzn. zkoumany pixel (na obréazcich vyznaden
Cervené) sousedi s 8 pixely.

(a) 4-okoli (b) 8-okoli

Obrazek 2.7: Okoli pixela

Cervena znacka na obrazku m oznacuje misto pocatecniho pixelu, ze
kterého oblast nartustala. Segmentovalo se pouze 5 spojenych karet tvoiici ma-
ximélni moznou homogenni oblast. Zbylé karty neobsahuji pixel, ktery sousedi
s touto oblasti, proto nejsou ve snimku pritomny.

(a) Digitalni obraz (b) Obraz po segmentaci naristanim oblasti

Obrazek 2.8: Segmentace nartistanim oblasti

2. Segmentace $tépenim a sjednocenim (Split and merge): Tato metoda
iterativné $tépi obraz do stejné velkych regiont a poté, pokud maji sousedni
regiony podobné vlastnosti, jsou tyto regiony sjednoceny. Regiony se $tépi do
té doby, dokud uz neni mozné regiony alespon jednou sjednotit.

Metody segmentace podle oblasti jsou uc¢inné, pokud se daji jednoduse defino-
vat kritéria podobnosti regionii. Oproti metodam prahovani a hranové detekce neni
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segmentace podle oblasti tak citlivd na Sum. Segmentace nariistanim oblasti je vyu-
zivana zejména v mediciné pro detekci nadori a analyzu snimkt z pocitacové tomo-
grafie [24]. Pro obrazy s vy$8im rozliSenim muze byt tento zpisob segmentace
zdlouhavy a pamétové naroeny [21).

Segmentace pomoci konvolu¢nich neuronovych siti

Specialnim odvétvim segmentace obrazu je segmentace pomoci konvolu¢nich neu-
ronovych siti. Uméla inteligence dokaze lépe generalizovat feSeny problém nez pevné
naprogramované algoritmy a tudiz je segmentace témito metodami vhodné témér

pro kazdy slozitéjsi ukol [25]. Nadchézejici sekee je vénovana pravé tématu neurono-
vych siti.

2.3 Neuronové sité

Hlavni myslenkou neuronovych siti je modelovat chovani lidského mozku pomoci
matematiky. Casto pouzivanym pojmem je tzv. strojové uceni, kde se uméla inteli-
gence adaptuje podle fesené dlohy. Obrazek znazornuje Siroké spektrum vyuziti
metod strojového uceni, ve kterych samoziejmé hraji velice dilezitou roli pravé neu-
ronové sité.

U&eni s uditelem Udeni bez uditele

Klasifikace Regresni analyza Extrakce priznakil

ek peessy S
_“m SRS Pretpous! potast e Tamie omprese it
peiskesspame B

Detekce kriminality Predpovéd” populace

il

T
1Tl

Obrazek 2.9: Mapa pouziti strojového uceni

Neuronové sité dokazi diky jejich podobnosti s lidskym mozkem feSit nelinearni a
slozité problémy, na které by bylo pouziti klasickych pocitacovych algoritmii c¢asto
nedostacujici. S tim v8ak souvisi slozitost tohoto tématu. Vzhledem k obrovskému
mnozstvi parametri nelze ze siti snadno ziskat dalsi informace, nez ty, které sit
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poskytne na svém vystupu. Kvili tomu jsou neuronové sité ¢asto oznacovany za tzv.
black-box, se kterym je tfeba manipulovat specifickym zptisobem.

V této Casti prace se zaméiim zejména na sité urcené hlavné pro klasifikaci di-
gitdlniho obrazu, tedy na konvolu¢ni neuronové sité. Jak lze vidét z obrazku
jedna se o disciplinu uceni s ucitelem, kde se konvolu¢ni neuronové siti predkladaji
predem znamé vzory, kvili kterym sit méni své matematické nastaveni a tim dokaze
dojit k Feseni dané tlohy. Uvod této kapitoly bude vénovan klasickym neuronovym
sitim, ze kterych konvoluc¢ni neuronové sité z ¢asti vychazi.

2.3.1 Perceptron

Jedna se o nejjednodussi neuronovou sit tvorenou pouze jednim umélym neu-
ronem. Obrazek ukazuje strukturu perceptronu. Vstupy x; a xs reprezentuji
dendrity realného neuronu. Sily synapsi redlného neuronu jsou vyjadieny vahami w,
a wy. Vazend suma Y prestavuje t€lo neuronu, ve kterém je soustiedéna energie ze
vstupt. Po piekroceni prahu b vysle neuron ze svého téla signal (v redlném neuronu
je elektricky signél Sifen po axonu) na vystup ve formé aktiva¢ni funkce. V praxi
pouZivané neuronové sité obsahuji stovky milionu téchto neuroni (neuronové sité se
stejnym poctem neuronu jako obsahuje lidsky mozek, tedy 86 biliont neuroni, by
podle Moorova pravidla mohly byt navrzeny kolem roku 2035 [26]).

Obrazek 2.10: Model perceptronu se dvéma vstupy

Vystup perceptronu muze byt popsan nasledujici rovnici:

y = f(x) :f(inwi—l—b) = f(x1 - wy + z9 - wy + b), (2.7)
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kde se suma vazenych vstupi mapuje do aktivaéni funkce f(x). Nékteré aktiva¢ni
funkce budou piedstaveny v néasledujici sekci.

2.3.2 Aktivaéni funkce

Aktiva¢ni funkce oznacCuje funkci, kterd je aplikovdna na vazenou sumu, tedy na
sumu hodnot vstupt vynasobenych jejich vahami. Ttidy ve vétsine praktickych tlo-
hach nejsou dobfe linedrné separabilni, proto je diilezité, aby aktiva¢ni funkce méla
nelinearni prub&h [27].

10
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02 1
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5 4 -3 =2 -1 0 1 2 3 4 5 =5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
x X
(a) Skokova funkce (b) ReLU
10
0.010
s 0.008
0.6 0.006
- -
04 0.004
02 0.002
00 0.000
=5 4 -3 -z -1 0 1 2 3 4 5 5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
x x
(c) Sigmoida (d) Softmax

Obrazek 2.11: Prehled aktiva¢nich funkei

(a) Skokova funkce: Tato linearni funkce se kviili své jednoduchosti ¢asto pouziva
pravé ve zminéném perceptronu. Skokova funkce neni v praxi pouzivana a je
ur¢ena spiSe pro vyukové ucely [28|.

0 pokud x <0,
flz) = (2.8)
1 pokud z > 0.

(b) ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU je momentélné nejpouzivanéjsi aktivaéni
funkci. Jedné se o nelinedrni funkci. ReLLU zrychluje proces konvergence sité
diky jeji konstantni derivaci (pokud je derivace konstantni, nemusi se stale
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dokola pFepocitavat, vice v sekci [2.3.6) [2]. Konvergenci sité je mySlen pribéh,
kdy se vystup sité piiblizuje k pozadovanému vystupu.

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

Zaporné hodnoty jsou podle rovnice mapovany na nulu (to muze zpuso-
bit tzv. dying ReLU problém, ktery souvisi se zdpornym gradientem ztratové
funkce, ktera bude predstavena v dalsich sekcich). Misto funkce ReL.U se pro
prevenci této situace miize rovnéz pouzivat funkce LReLU (Leaky ReLU),
kterd mapuje zaporny vstup na nenulové zaporné hodnoty. Funkce je dana
nasledujicim pfedpisem [29):

f(z) = max (0,1 z;x) (2.10)

(c) Sigmoida: Hlavni diivod, pro¢ byla tato funkce nahrazena funkei ReLU je tzv.
(viz obrazek , kde se pro vysoké hodnoty méni gradient velmi nepatrné,
coz mé za nasledek to, Ze sit pro takové hodnoty neupravuje své vahy (pro
pochopeni tohoto problému je nutné porozumét gradientnim metodam v sekci

[30].

xT

fla) = = (2.11)

(d) Softmax: Tato funkce mapuje reélné hodnoty vazenych sum na pravdépodob-
nosti. Aktivacni funkce softmax se pouziva pii klasifikaci jako vystupni vrstva.
e"t
flai) = = (2.12)
D €
j=1

Vypocet pravdépodobnosti lze 1épe pochopit z prikladu. Jedné se o tlohu
klasifikace do ¢tyt t¥id. Predpokladejme néasledujici hodnoty x = {—1;0; 3; 5}.

Poté 1ze spocist jmenovatel rovnice [2.12f > % = e 7! + €% + €3 + €5 = 169, 87
j=1

Ti#ida i | z; | Citatel e” | Pravdépodobnost f(z;)
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: Piiklad spo¢teni vektoru pravdépodobnosti softmaxu

Vystup ze softmaxu je tedy vektor pravdépodobnosti, kde index nejvyssi
hodnoty ve vektoru znaci prislusnost klasifikovaného obrazu tiidé s timto in-
dexem. Vstup podle piikladu vySe nalezi do t¥idy ¢ = 4. Z tabulky lze
vidét, Ze suma skrz vSechny pravdépodobnosti bude podle pravdépodobnostni
distribuce rovna jedné [31].

Z této sekce tedy plyne, Ze nejpouzivanéjsi aktivacni funkei je funkce ReLLU. Funkce
softmax se zafazuje na konec siti pro vystup ve tvaru pravdépodobnosti prislusnosti
vstupniho obrazu ti¥idam.
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2.3.3 Uceni s ucitelem

V predchozich sekcich bylo vysvétleno, jakym zptisobem je pocitan vystup sité
(rovnice [2.7) a na jakych parametrech zavisi jeho hodnota (vahy w, prah b a typ
aktivacni funkce). Uceni s ucitelem je iterativni algoritmus, ktery méni parametry
sité tak, aby se vystup sité co nejvice podobal pozadovanému vystupu. Pozadovanym
vystupem je myslena spravna klasifikace vstupnich obrazi do tiid. Uéeni s ucitelem
mé dvé faze: fazi uceni a fazi predikce.

Faze uceni

Tento proces je také znam pod pojmem "trénovani sité". Siti jsou (vétSinou v dav-
kach) na vstup predkladany piedem znamé obrazy - trénovaci data. S témito daty
pocita sit své vystupni hodnoty, které jsou porovnavany s pozadovanymi vystupnimi
hodnotami. Pokud se vystup sité dostate¢né nepodobd pozadovanému vystupu, musi
sit zménit své parametry. To se provadi do doby, nez bude vystup dostatec¢né po-
dobny pozadovanému vystupu.

Rozdil mezi pozadovanymi hodnotami v a vystupnimi hodnotami sité y repre-
zentuje chyba E. NiZe je popsan ucici algoritmus perceptronu s aktivac¢ni funkci ve
tvaru skoku (na obrazku [2.11(a))).

(a) Imicializace: Vektor vstupnich vah w a prah b jsou inicializovany ndhodnymi
malymi ¢isly (doporuceni < —1,1 >). Inicializovana je rovnéz uéici konstanta
¢ > 0, ktera bude rozhodovat o mife zmény parametri sité.

(b) Vypocet vystupni hodnoty: Zjisténi vystupu perceptronu y(k) podle rov-
nice [2.7] Proménna k zde oznacuje o kolikatou iteraci se jedna.

(c) Vypocet chyby: Chyba je vypo¢tena srovnanim vystupu perceptronu y(k)
se znamymi vysledky u(k) a chybou z predchoziho kroku E(k — 1) (pro prvni
krok algoritmu k = 1 se predpoklada, ze pfedchozi chyba E(0) = 0 [32]).

E(k) = E(k —1) + 0.5 (u(k) — y(k))" - (u(k) — y(k)) (2.13)

(d) Aktualizace parametri: Velikost zmény je déana ucici konstantou ¢ a rozdi-
lem pozadovaného vystupu u(k) a vystupu perceptronu y(k).

w(k +1) = w(k) +c- (uk) —yk)) - x(k)" (2.14)

b(k +1) = b(k) + ¢ - (u(k) — y(k)) (2.15)

(e) Test vy€erpanosti trénovaci mnoziny: Pokud se v trénovaci mnoziné na-
chazi dosud nepouzité vstupni obrazy, pouziji se tyto obrazy a algoritmus se
vraci na krok (b).
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(f) Konec trénovaciho cyklu: V tuto chvili byly pouzity v8echny dostupné
trénovaci vzory. Pokud je chyba nizsi nez predem stanovend hranice, algoritmus
konéi. Pokud ne, chyba E(k) je vynulovana a algoritmus se vraci na krok (b).

Tento algoritmus je kviuli propagaci chyby z vystupu na vstup nazyvany téz jako
algoritmus zpétného sifeni (anglicky backpropagation [33]).

Faze predikce

Perceptron je v tuto chvili natrénovan. Nastavil své vahy tak, aby dokazal klasi-
fikovat neznamé vstupni obrazy. Fungovani klasifikace natrénovanym perceptronem
muze priblizit obrazek nize, kde dochazi ke klasifikaci obrazi se dvéma priznaky
(pfiznakem je myslena charakteristicka vlastnost obrazu, diky které lze jednotlivé
obrazy rozligit) do dvou t¥id. Vahovy vektor w ovliviiuje sklon k¥ivky, prah b jeji
posun.

® Neznamé obrazy * o
25 J “'3“ g ¥ o L] 25
20 4 ?ﬁﬁlw_ L 20
15 ¢ %t 15
o,
10 - - 10
* ..,
£ L] » aP & - £
05 N L 05
A
0o .a;.% . 0o !
s ? On’!o os DI!O
: > 0.“Q : '0.“~ —— Klasifikace perceptronu
1.0 e & —1.0 e 8 & Tidal
o * s . Ttida 2
-15 | | | | | 15+ ; ; ; ; ; -
-2 -1 0 1 2 3 4 -2 -1 o 1 2 3 4
x x
(a) Vstupni obrazy (b) Klasifikace perceptronem

Obrazek 2.12: Klasifikace nezndmych vstupnich obrazu pomoci perceptronu

Hlavnim cilem této sekce bylo ukazat, Ze fizenou zménou parametru sité dochazi
k jejimu trénovani. Diky tomu se perceptron naudil klasifikovat obrazy do dvou tiid.
Vétsina praktickych tloh vSak neobsahuje linearné separabilni t¥idy jako na obrazku
a jejich vstupni obrazy jsou popsany vice nez dvéma piiznaky (tzn. pivodni
stavovy prostor uz nelze jednoduse graficky zobrazit). Takové tilohy je nutné Fesit
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zachovana i pro vicevrstvé sité.

2.3.4 Vicevrstvé neuronové sité
Vicevrstvé sité jsou tvoreny vrstvami neuront, jejichZz vystupy mohou byt pouzity
jako vstupy pro dalsi vrstvy neuroni.

Na obrazku [2.13|se nachazi tii neurony ve vstupni vrstvé. Vstupni vrstvu néasleduji
dvé dense vrstvy. Vrstvy jsou také casto oznacovany jako plné propojené. Vyraz plné
propojend vrstva znamena, ze neurony téchto vrstev jsou s neurony sousednich vrstev
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spojeny kazdy s kazdym. Pokud ma neuronové sit vice nez jednu skrytou vrstvu,
lze o ni fict, ze je to hlubokd neuronova sit (anglicky deep neural network) [34].
Neuronova sit na obrazku obsahuje 2 skryté vrstvy a proto se o ni mize mluvit
jako o hluboké neuronové siti.

vystupni vrstva

vstupni vrstva

skryta vrstva skryta vrstva

Obréazek 2.13: Priklad dvouvrstvé neuronové sité [2]

Mezi jednotlivymi dense vrstvami se ¢asto zafazuji aktivacni funkce. Jak zaznélo v
sekci [2.3.2] nejcastéji pouzivanou aktivac¢ni funkei mezi skrytymi vrstvami je RelLU.
Ve vystupni vrstvé se ve vétsiné piipadu vyskytuje softmax [2.11(d)]

2.3.5 Ztratové funkce

Ztratové funkce definuji rozdil mezi pozadovanou hodnotou vystupu a skute¢nou
hodnotou vystupu (podobné jako v kroku v sekci ucent s ucitelem). Momentalné
nejpouzivangjsi ztratovou funkci pro tlohu klasifikace je tzv. kategoricka kiizova
entropie.

oY

Kategoricka ktiZova entropie

Tato ztratova funkce se pouziva pro tlohu klasifikace do vice nez dvou tfid v
sitich s aktiva¢ni vrstvou softmax na vystupu. Kategoricka kiizova entropie (cate-
gorical cross-entropy) porovnava skuteéné a predikované pravdépodobnostni funkce
pro jeden obraz.

Ztratova funkce J se da vyjadrit matematicky takto [35]:



kde M je pocet tiid, N je pocet obrazi, u pozadovany vystup sité a y reprezentuje
skutecny vystup sité. Pro tlohu klasifikace obrazi do dvou t¥id se pouziva specidlni
verze kategorické kiizové entropie (kde M = 2), kterd se nazyva binarni kiizova
entropie (binary cross-entropy).

Standardné vyuzivanou funkci v oblasti regresni analyzy je stifedni kvadratick&
chyba MSE [36] (regresni analyza je stejné jako klasifikace disciplina v oblasti u¢eni
s ucitelem, viz. obrazek [2.9)).

2.3.6 Nastaveni parametru sité

Jak bylo ukdzano v sekci [2.3.3 fizenym nastavovanim parametra sité lze docilit
pozadovanych vystupt ze sité. Ve vicevrstvych neuronovych sitich jsou vahy siti
reprezentovany maticemi (na rozdil od vektoru v perceptronu).

Optimaliza¢ni algoritmy

Ke spravnému nastaveni parametri sité a minimalizaci ztratové funkce J slouzi
pravé optimalizacni algoritmy. Nékolikrat jiz bylo zminéno, ze spravné nastaveni
parametru vede k dspéSnému natrénovani sité.

Obrazek 2.14: Optimalizace parametri je iloha nalezeni minima (nejlépe globalniho)
ztratové funkce J

Ne vzdy se optimaliza¢nim algoritmtm povede najit pravé globalni minimum ztra-
tové funkee J. Casto je neuronova sit dobte funkéni i v pripadé nalezeni pouze lokal-
niho minima ztratové funkce. P¥istupt k optimalizaci hodnot vah je mnoho [37] [3§].
Momentalné nejpouzivanéjsi a nejefektivnéjsi algoritmy nastavuji vahy podle sméru
rastu prubéhu chyby (gradientu). Princip tlohy optimaliza¢nich algoritmii lze p¥ipo-
dobnit k hrani kulic¢ek, kde vyska hraci plochy odpovida ztraté, tzn. dilek je misto

23



s nejnizsi ztratou, souradnice na hraci ploSe reprezentuji nastaveni vah a kulicka
reprezentuje soucasny stav, tedy nachézi se v urcité vysce v urcitych souiadnicich.
Ukolem téchto algoritmu je docvrnkat kulicku do dilku. Jedinym rozdilem oproti
hrani kuli¢ek je to, Ze algoritmy nemusi najit globalni minimum (jako na obrazku

2.14), nybrz pouze lokalni minimum.

Momentalné nejéastéji pouzivanym optimaliza¢nim algoritmem je ADAM (Adap-
tive Moment Estimation) [39]. ADAM zéaroven optimalizuje ucici konstantu tak, aby
nebylo minuto globalni minimum (coZz postrada napiiklad dalsi popularni algoritmus
Adadelta [40]).

Inicializace parametri

Inicializace parametrii ovliviiuje startovni pozici zminéné kulicky. Spravna iniciali-
zace parametri dokaze zrychlit konvergenci sité [41]. Standardné pouzivanou inicia-
liza¢ni metodou je rovnomérné rozdéleni Xavierem (metoda je ¢asto také oznac¢ovana

jako Glorot) [42]:
2
var(w) = ———, (2.17)
Nin + Nout
kde n;, je pocet neuront pifedchozi vrstvy a n,, pocet neuronit nadchazejici vrstvy.
Podle [34] je v8ak pro neuronové sité s aktivacni funkci ReLU doporu¢eno pouzivat

inicializaci He s nasledujicim piedpisem [43]:

var(w) = —. (2.18)

2.3.7 Konvolu¢ni neuronové sité

V predchozich sekcich byly priblizeny zakladni principy trénovani neuronové sité.
Sit méni pomoci optimaliza¢nich algoritmi své parametry za cilem minimalizace
ztratové funkce, kterd udéva informaci o tom, jak dobfe sit vyhovuje predem stano-
venym pozadavkim. Zminéné principy plati i pro konvolu¢ni neuronové sité. Kon-
voluéni neuronové sité jsou zvlastnim druhem neuronovych siti, ktery predpoklada
na svém vstupu digitalni obraz |34]. Je tedy pochopitelné, ze se tento typ siti pou-
7iva zejména v oblasti pocitacového vidéni. Sité v8ak nachéazeji uplatnéni v mnoha
odvétvich mimo obor po¢itacového vidéni [44] [45] [46).
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Obrazek 2.15: Ukazka dvouvrstvé konvolu¢ni neuronové sité, hloubka oznacuje ka-
nély obrazu (RGB) [2]

7 obrazku mize byt vidét hlavni rozdil mezi klasickymi a konvolu¢nimi neu-
ronovymi sitémi. Vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti mohou obsahovat neurony
je uchovavan v trojrozmérném poli, viz [2.2.1)). V konvolu¢nich neuronovych sitich
zaroven neplati pravidlo, ze kazdy pixel mé sviij vlastni neuron. U digitalniho obrazu
zalezi hlavné na kontextu okolnich pixeli. Proto neurony v konvolu¢nich neurono-
vych sitich reprezentuji oblasti obrazu (nékolik pixeli), nikoliv jednotlivé pixely.
Diky tomu lze drasticky snizZit pocet nastavitelnych parametri sité a tim zrychlit
jeji trénovani [47].

S durazem na kontext okolnich pixeld souvisi i fakt, Ze neurony dense vrstev

konvolu¢nich neuronovych siti jsou spojeny pouze v jejich okoli a ne kazdy s kazdym,
jak je tomu v klasickych neuronovych sitich (jak ukazuje obréazek [2.13)).

Vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti

Diky vrstvam v konvolu¢ni neuronovych sitich dochéazi k redukci parametri sité.
Nejcastéji pracuji konvoluéni vrstvy s maticemi, které reprezentuji urc¢itou podoblast
obrazu. Na tyto matice jsou aplikovany matematické operace, pomoci kterych je ob-
raz dekomponovan. Pribéh dekompozice obrazu konvolué¢nimi neuronovymi sitémi
muze ukazat obrazek .16l na dalsi strané.

25



Elephants Chairs
l L] - lt‘
~~ -
TA ™ s n !
N o
"'. winbl e ’ w
- [ .

,
- »

e d el e &

Obrazek 2.16: Ukazka dekompozice obrazu konvolu¢ni neuronovou siti [48]

Nejprve jsou z obrazu extrahovany tzv. pfiznaky nizké arovné (na obrazku
jsou tyto priznaky na tieti fadce). Mezi piiznaky nizké trovné pat¥i napiiklad ¢ary
¢i intenzity pixeli. Pribéhem siti se priznaky postupné seskupuji do obsahlejsich a
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Vrstvy konvolu¢nich neuronovych siti se podle jejich funkce mohou rozdélit na
nékolik typu:

1. Konvolué¢ni vrstva: Diky této vrstvé dochazi k extrakci ptiznaki z obrazu.
Konvoluci obrazu s vhodné zvolenou maskou filtru lze detekovat nespojitosti
v obraze (jak bylo ukézano na piikladu v sekci . Masky se v konvoluéni
vrstvé oznacuji jako filtry. V konvolu¢ni vrstvé se nachazi desitky az stovky
filtri. Na rozdil od masek pro detekci hran obsahuji filtry nastavitelné vahy,
které se v priubéhu trénovani méni optimalizaénim algoritmem (stejné jako
klasické neurony jsou i filtry inicializovany pomoci inicializa¢nich algoritmu -
viz. . Kromé velikosti filtri se jako parametr uvadi jeho posun. Priklad
nize ukazuje filtr s velikosti 3 x 3 a posunem 2 . Cervenou barvou je v obrazu
oznacen filtr, ktery se obrazem postupné posouva. Druha matice ukazuje dalsi
krok, kde je filtr posunut o dva pixely doprava.

1 1 1 00 11 1 0 [0
0 1 1 10 011 1 [0
0 0 1 11 0 0 1 1 /1
0 0 1 10 00 1 1 0
0 1 1 00 01 1 0 0

Pocatec¢ni poloha filtru v obrazu Poloha filtru v dalsim kroku
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Poslednim parametrem konvoluéni vrstvy je jeji piresah. Presah se pouziva
pro zménu velikosti vystupni matice konvolu¢ni vrstvy (tato matice je ¢asto
nazyvana aktivaéni ¢i priznakovou mapou). Z piikladu nize lze vidét, Ze pokud
byl zvolen ptesah roven jedné, zasahuje filtr i do oblasti mimo obraz. Oblasti
mimo obraz jsou dodefinovany nulou (anglicky se tento proces nazyvé zero-
padding, tzn. v pfimém piekladu obaleni nulami). V piikladu ukazky posunu
konvoluc¢niho filtru se presah rovné nule.

0
0
0

O O O OO
— O OO
e e e
O~ = = O
OO~ O O

Filtr o velikosti 3 x 3 s pfesahem 1

. Pooling vrstva: Filtr se posouva po obraze a z oblasti, kterou pfekryva, vy-
bere pouze ptiznak, ktery ho nejlépe charakterizuje. Nejpouzivanéjsi metodou
poolingu je extrakce nejvyssi hodnoty z oblasti filtru. Funkce pooling vrstvy
1ze nejlépe pochopit z prikladu [2]:

5 7 8 |9

3 1 4 |5 7T B

1 7 1 12 { 7 12 ]

4 2 4 6 Vystup max pooling vrstvy

Vstupni obraz

Barvy ve vstupnim obraze reprezentuji oblasti, které filtr prekryva. Filtr
se posouva vstupnim obrazem a pro kazdou oblast je vybrdna pouze maxi-
maéalni hodnota, ktera je stejnou barvou vyznacena ve vystupu pooling vrstvy.
V tomto prikladu méa pooling vrstva velikost 2 x 2. Posun filtru neni prilis
Casto specifikovan. Standardné je posun filtru roven velikosti filtru [34] jako v
prikladu vyse. Tato vrstva se pouziva pro redukci parametru sité.

. Aktiva¢ni funkce: Jak bylo zminéno na konci sekce 2.3.2] za konvolu¢ni
vrstvy se zafazuji ReLLU funkce pro vneseni nelinearity do sité. Na vystupu
konvolu¢ni neuronové sité se nejéastéji nachazi softmax vrstva, mapujici reélné
hodnoty na pravdépodobnosti.

. Normalizac¢ni a regulac¢ni vrstvy: Tyto vrstvy pozitivné ovliviuji stabilitu
a rychlost konvergence sité [47].

(a) Vstupni normalizace: Tato vrstva normalizuje vstupni obraz. Pouzitim
rovnice (2.19) niZe se hodnoty intenzit pixeli v kazdém barevném kanélu
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upravi z rozsahu 0 — 255 na rozsah 0 — 1:

Tnorm = M7 (2.19)

Tmaz — Tmin

kde x,0rm je normalizovany pixel, x je originalni pixel, x,,,, maximéalni
mozné hodnota intenzity 255 a x,,;, minimalni mozna hodnota intenzity
0. Diky normalizovanému rozsahu vstupnich obrazi lze snaze inicializovat
vahy sité [49].

(b) Davkova normalizace: Princip této vrstvy je podobny jako u vstupni
normalizace. Normalizace vSak probiha uvniti sité. Ve vétsiné piipadi
se siti predkladaji trénovaci obrazy v tzv. davkach. Jedna davka ozna-
¢uje pocet trénovacich obrazi, které jsou naraz pfivedeny na vstup sité.
Stiedni hodnoty a variance téchto davek jsou normalizovany, coz ma za
nasledek snazsi hledani minima ztratové funkce a tudiz zrychleni konver-
gence sité [50].

(c) Dropout vrstva: Dropout vrstva funguje pouze ve fazi uceni. Vrstva
nadhodné odpojuje spojeni mezi neurony piedchazejici vrstvy s neurony
nasledujici vrstvy. Parametrem dropout vrstvy je ¢islo od nuly do jedné,
které ovliviiuje pomér odpojenych neuront (dropout s hodnotou nula ne-
odpoji zadny neuron, dropout s hodnotou jedna odpojuje vSechny neu-
rony, které do dropoutu vstupuji). Podle [51] se doporu¢uje volit hodnoty
v rozmezi 0,5 - 0,8. Po dokonceni trénovani sité jiz dropout vrstva ne-
odpojuje vstupni neurony. Zarazenim této vrstvy se mize diky zvysené
schopnosti generalizace zlepsit presnost pii klasifikaci neznamych obrazu
(odpojovanim neuroni v trénovaci fazi vSak muize dojit ke ztraté pres-
nosti na trénovacich datech a ke zdvojnéasobeni iteraci algoritmu zpét-
ného §ireni konvergujiciho k minimélni ztraté). Dropout vrstva muze byt
zatazena jak za dense vrstvu, tak za konvolu¢ni vrstvu nasledovanou ak-
tivacni funkei ReLU [51] (v takovém piipadé je podle [52] vhodné volit
hodnoty dropoutu v rozmezi 0,1 — 0, 2).

5. Flatten vrstva: Tato vrstva pfevede pole o tfech dimenzich (viz. obrazek 2.15)
na vektor. Vrstva se zafazuje na konec sité pro moznost piipojeni konvoluc¢ni
vrstvy na dense vrstvu.

6. Dense (pln& propojena) vrstva: Na rozdil od dense v klasické neuronovée
siti dochazi ke spojenim pouze v omezenych oblastech a nikoliv po celé vrstvé.
Od ostatnich zminénych vrstev se dense vrstva odliSuje tim, Ze na svém vstupu
otekava vektor (nikoliv pole o tfech dimenzich).

Popis architektury

Architektura konvolu¢nich neuronovych siti se obecné sklada z nékolika konvoluc-
nich vrstev s velikosti filtru v rozmezi 3 x 3 az 7 x 7 (doporucuje se volit liché ¢islo
pro snaz§i pocitani stiedu piiznakové mapy [38]. Za kazdou konvolu¢ni vrstvou je
zafazena ReLU vrstva. Po aktiva¢ni funkci ReLU lze podle potieby zaradit pooling
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vrstvy (Casto pouzivané velikosti pool filtri jsou 2 x 2, 3 x 3 & 5 X 5 s posunem
rovnym jejich velikosti) ¢i dropout vrstvy (s nizkou hodnotou dropoutu). Takto za
sebou sefazené vrstvy lze libovolné sérioveé spojovat. Pocet téchto sekvenci zavisi na
slozitosti tlohy. Je samoziejmé, Ze sit s vice vrstvami bude obsahovat vice parametri
a proces hledani minima ztratové funkce bude trvat déle.

Na vystupu kazdé sité se nejCastéji za sebou zarazuji flatten, dense a softmax
vrstvy. Dense vrstva obsahuje pocet neuront roven poc¢tu t¥id, do kterych je mozno
klasifikovat. Kazdy neuron v dense vrstvé tedy reprezentuje hodnoty pro dané ttidy,
které softmax vrstva prevede na pravdépodobnosti. Vystupem konvolu¢ni neuronové
sité je tedy zminény vektor s pravdépodobnostmi piislusnosti obrazu do jednotlivych
tiid.

Prikladem klasické architektury konvoluéni neuronové sité muze byt napiiklad
navrzend sit na obrazku kterou pouzivam pi¥i klasifikaci pokerovych karet.

2.3.8 Praktické tivahy

V této sekci budou zminény nékteré metody a doporuceni, které mohou slouzit
jako zakladni obecné predpoklady pfi trénovani konvolu¢nich neuronovych siti.

Rozdéleni dat

Dataset se casto rozdéluje na trénovaci, validacni a testovaci data. Trénovaci a
valida¢ni data se pouzivaji pfi trénovani sité. Kazdou trénovaci epochou se presnost
sit¢ vyhodnocuje na valida¢nich datech. Diky tomu lze zjistit, jak pfesné dokaze
sit klasifikovat neznamé vstupni obrazy. Podil trénovacich, valida¢nich a testovacich
dat zavisi na architekture sité. Dobrym odrazovym miustkem se zda byt pomér 70 %

sité s vice neurony stoupa riziko pretrénovani a tudiz je vhodné pouzit vyssi podil
valida¢nich dat [53].

Velikost trénovaciho datasetu

Velikost trénovaciho datasetu ovliviiuje presnost a robustnost sité. Pro velikost
datasetu neexistuje univerzalni predpis. Zakladnim doporu¢enim podle [54] je pouZit
pro kazdou t¥idu 1000 obrazt. Toto ¢islo zavisi na slozitosti feSeného problému a
na tom, jak dobie jsou tiidy separabilni. Obecné se doporucuje pouzit stejny pocet
obrazt pro kazdou t¥idu [34]. Sit, ktera byla natrénovana s nerovnhomérnym poctem
vzoru v jednotlivych tiidach mize pfi klasifikaci nezndmych obrazi upfednostiiovat
tridy obsahujici vysoky pocet trénovacich vzori. S velikosti trénovaciho datasetu
také uzce souvisi velikost davek (tzv. batch size), pomoci kterych se sit trénuje.
Podle [55] se optimalni velikost davky pohybuje kolem hodnoty 200 a vyse. S vyssim
poctem davek na iteraci se zvySuje i presnost sité. Na druhou stranu rostou i naroky
na vykon [34].
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Augmentace

Na digitalni obraz je mozné provadét tzv. augmentace. Augmentacemi mohou byt
napiiklad rotace, posun ¢i zména barev v obrazu. Po aplikaci augmentaci je vytvoren
novy, pozménény obraz. Diky augmentacim lze z puvodnich dat vytvorit nové obrazy
a roz§itit tak trénovaci dataset. Tim je mozné zvysit piesnost klasifikace konvoluéni
neuronové sité [56]. Obrazky je nutné augmentovat tak, aby byly zachovéany jejich
hlavni rysy. P1ilis silné augmentace mohou byt pro trénovani sité kontraproduktivni
[56]. Prikladem pouZiti augmentaci mize byt napiiklad sekce v praktickeé ¢asti.

Rozmér vstupnich obrazi

Ve vétsiné pripadi se rozméry trénovacich dat upravuji, aby vSechny obrazy mély
stejné rozméry. Sité s proménnou velikosti vstupniho obrazu se pouzivaji pouze ve
specifickych piipadech (napf. segmentace obrazu) [57]. Opét neni pevné déano, jak
velké maji vstupni obrazy byt. S rostoucimi rozméry obrazku rostou i pozadavky na
vykon zafizeni, na kterém se sit trénuje. Pro pfedstavu uvadim velikosti vstupnich
obrazli benchmarkovych datasetii:

Nazev Rozméry | Pocet tiid | Popis t¥id

MNIST 28 x 28 10 | Ru¢né psané cislice

CIFAR-10 32 x 32 10 | Dopravni prostiedky a zvirata
ImageNet Proménné 21841 | Realné objekty
Fashion-MNIST | 28 x 28 10 | Odévy

Tabulka 2.5: Standardné pouzivané datasety

Rozmér obrazi v ImageNet datasetu je proménny, vétsinou se ale dataset pouziva
s rozliSenim 256 x 256. Vstupni rozméry vSak nemusi byt ¢tvercové. Ve vétsiné pii-
padil se pro pfesnost sité jevi zvoleni vyssiho rozliseni (az 500 x 500 pixeli) vstupniho
obrazu lépe, nez zvoleni nizsiho rozligeni (224 x 224) [58].
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3 Prakticka ¢ast a vyhodnoceni experimenti

Tato kapitola se zaobird navrhem pokerové aplikace urc¢ené k vyhodnoceni stavu
hry z digitalniho obrazu. Pro analyzu stavu hry musi byt karty v obraze spravné
identifikovany. V tomto piipadé jsou karty klasifikovany konvolu¢ni neuronovou siti.
Po klasifikaci karet je zjisténa informace o tom, kdo dané karty vlastni (kterému hraci
karta patii a jaké karty hracéi sdili). Vypocet pravdépodobnosti hrac¢i na vyhru &
remizu je proveden pomoci simulaci pokerovych her.

Nejprve kratce popisu algoritmus vyjmuti karet z obrazu. Algoritmus pro ziskani
karet je vylepSenou verzi algoritmu, ktera byla navrzena v |2|. Nepouzivam zde vSak
nékteré kroky, které se ukazaly jako zbytecné ¢i dokonce kontraproduktivni.

Dale popisuji tvorbu syntetickych karet a syntetického hracitho stolu. Syntetické
karty budou pouzity pii trénovani neuronové sité. Diky témto kartam se rozsiti
trénovaci dataset. Na pocitacem generovaném snimku hraciho stolu poté ovérim
spravné fungovani vysledné aplikace.

Dalsi sekci je piiprava dat pro neuronovou sit. Ve predchozi praci 2| nebyl kladen
patfi¢ny diraz na piipravu trénovaciho datasetu. To se projevilo na presnosti natré-
nované sité (sit dosdhla na trénovacich datech presnosti 93,45%). V této praci jsem
si dal na tvorbé datasetu vice zalezet. Zaroven popisu fungovani tensorflow modulu
ImageDataGenerator, ktery podstatné zjednodusi proces augmentace karet.

7 pripravenych trénovacich dat natrénuji pét neuronovych siti riznych architek-
tur. Tato ¢ast prace je spiSe experimentalni. Cilem je ukazat, jak se zméni piesnost
sité, jsou-li vynechany nékteré dulezité komponenty jako napiiklad pool, dropout
¢i dense vrstva. Nejpfesnéjsi z téchto neuronovych siti bude slouzit ke klasifikaci
realnych karet.

Pata sekce se vénuje analyze stavu hry. PopiSu zde algoritmus pfifazeni identi-
fikované karty jednotlivym hrac¢um. Pravdépodobnosti na vyhru jsou v této praci
spocteny pomoci Monte-Carlo simulace.

Dalsi podkapitolou je tvorba grafického uzivatelského rozhrani, které sjednoti
vSechny zde zminéné procesy. V praci budu c¢asto tento vyraz nahrazovat zkrat-
kou GUI (z anglického nazvu graphical user interface). GUT jsem vytvoiil pomoci
knihovny PyQt5. Diky aplikaci QtDesigner 1ze v PyQt5 vytvotit GUI bez ru¢niho
psani kodu. Grafické komponenty se v QtDesigneru pietahnou z listy nastroju, coz
prispiva k efektivnéjsimu a rychlejSimu navrhu GUI. Kod je aplikaci generovan au-
tomaticky.

Nakonec aplikaci otestuji na syntetickych a realnych snimcich pokerovych stoli.
Bude vyhodnocena piesnost natrénované neuronové sité na testovacich datech a
porovnam mnou spoc¢tené pravdépodobnosti na vyhru s online kalkulatory. Tato
aplikace je spolu s navodem na instalaci dostupnéa v github repozitafi na adrese
https://github.com/hrdlickajan/DP [59).
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3.1 Ziskani pokerovych karet z obrazku

v

Je nutné, aby algoritmus na vyjmuti karet ze snimku byl co nejspolehlivéjsi a
nejpresnéjsi. Pokud tento algoritmus selze, nebude mozné provést spravnou analyzu
herniho stolu. Modifikace tohoto algoritmu je pouzita také pii tvorbé trénovaciho
datasetu pro neuronovou sit (viz. [3.3.1)). Zakladni myslenka pro ziskani karet ze
snimku zistala stejna jako v predchozi praci , tedy:

1.

Segmentace snimku
Detekce regiont s vysokym obsahem pixeli a rozhodnuti o pritomnosti karty
Vykresleni kontur kolem karet

Rotace snimku tak, aby dolni hrana vybrané karty kopirovala vodorovnou osu

Vyjmuti karty ze snimku

Obrézek 3.1: Obrazek, ze kterého budou karty ziskavany

Jako predlohu, na které budu vyse zminéné metody aplikovat, jsem zvolil snimek
s realnymi kartami - obrazek Na tomto snimku jsou u stolu p¥itomni 4 hraci a
hra je ve stavu river, tzn. vSechny karty jsou odkryty.
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3.1.1 Segmentace snimku

Segmentace snimku slouzi k zaméfeni regiont s kartami. Dilezité pfi segmentaci
je, aby se dobie oddélily karty od pozadi. V predchozi praci |2| byla pouzita metoda
adaptivni segmentace pro vyrovnani jasu ve snimku. To se ukéazalo jako zbytec¢né.
Pro klasifikaci karty neuronovou siti je pouziviana barevna karta, tzn. neni duleZzité,
ze segmentovany snimek obsahuje odrazy svétla ¢i jiné nezadouci svételné jevy.

Jak uz bylo naznaceno v kapitole [2.2.2] pokud se jas pozadi lisi vi¢i jasu ob-
jekta v obraze, postacuje k segmentaci metoda prahovani. VSechny snimky stolu
tuto podminku splhuji, proto volim pravé tuto techniku. Obrazek je nutné pred
prahovanim pFevést na Sedotonovy barevny model (viz. rovnice .

V préci predpokladdm, ze vSechny snimky stolu s tmavym pozadim budou mit
bimodéalni histogam (jsou-li v popfedi bilé karty). Pro tyto ptipady je vhodna metoda
optimalniho nastaveni prahu Otsu. Zde je metoda Otsu pouzita z knihovny skimage
[60].

)(%

Obrézek 3.2: Segmentovany snimek metodou otsu

Jak je vidét na obrazku [3.2] metoda Otsu zvolila prah tak, ze vétsina symbolu
na kartach je prohlasena za pozadi. V tomto piipadé to neni dulezité. Podstatné je,
ze se oddélily okraje karet od pozadi a bude tak mozné dobie analyzovat vlastnosti
segmentovanych regiont.
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3.1.2 Detekce regionii s potencialni kartou

Jak bylo zminéno v kapitole [2.2.2] segmentace se provadi za tcelem usnadnéni
analyzy obrazu. Aby byl v algoritmu spravné definovan kontext karty, musi byt
zjistény nasledujici informace:

1. Obsah regionti: Regiony s nizkym obsahem pixeli jsou pravdépodobné ob-
jekty, které na snimku nemaji co délat (Sum, stiny, atp.). Regiony s vysokym
obsahem budou pravdépodobné karty.

2. V jakych soufadnicich se regiony nachéazi: 7Z této informace je mozné
spocitat vysku a Sitku karet a zaroven zjistit, pod jakym thlem jsou karty
otocené.

3. Souradnice stfedi regioni: Toto bude dilezité pro analyzu stavu hry, kdy
bude nutné prifadit karty hra¢im (napiiklad: karty se stfedy blizko sebe budou
pravdépodobné patfit stejnému hradi).

Diky témto informacim je mozné rozhodnout, zda se v segmentovaném regionu
opravdu nachézi karta. Nejprve jsem na segmentovany obrazek aplikoval morfolo-
gickou operaci otevieni pro rozbiti tenkych hran. Diky operaci otevieni 1ze predejit
situaci, kdy souvisly region uvnitt karty je kvili svému velkému obsahu prohla-
Sen za kartu (poté by v jednom regionu byly nalezeny dvé karty, coz neni mozné).
Pro méteni vlastnosti regioni jsem pouzil metodu skimage.measure. Dalsi pouzita
funkce skimage.measure.regionprops slouzi pro spo¢teni obsahti regionu (obsahy jsou
pocitany v pixelech).

Obrézek 3.3: Detekce regionti v segmentovaném snimku - tzv. barveni
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3.1.3 Vykresleni kontur kolem karet

V této chvili dokaze algoritmus v regionech segmentovaného snimku rozlisit kartu
od nepotifebného regionu. Nyni se karty musi zaméfit konturami. To bude dulezité
pro jejich rotaci a nasledné vyjmuti ze snimku. Pouzitim metody cv2.findContours
dojde k nalezeni kontur kolem karet. Je vhodné, aby kontury kolem karet mély
obdélnikovy tvar s rovnymi hranami, proto jsou kontury aproximovany na piimky.
Poté se kontury vykresli funkci cv2.drawContours se specifikovanym parametrem
cv2.RETR_EXTERNAL, ktery zaruci vykresleni kontur pouze po obvodu objektii.

Obrézek 3.4: Kontury kolem karet

Samotna aproximace kontur kolem karet vsak nedokaze zajistit, aby piimky kon-
tur tvorily opravdu pravouhly obdélnik. Proto na aproximované kontury postupné
aplikuji metody cv2.minAreaRect pro opétovnou aproximaci kontur nejmensim ob-
délnikem a cv2.boxPoints ke zjisténi soutadnic rohii tohoto obdélnika. Pripad pre-
kryvajicich se karet neni v této préaci zohlednén hlavné z toho duvodu, ze takova
situace bézné prili§ ¢asto nenastava (pokud by se pocitalo i s timto pfipadem, navrh
celé prace by byl mnohem slozitéjsi). Od této chvile mohu poéitat s tim, ze vSechny
karty jsou obdélnikové, coz prijde velice vhod pti pocitani thlu rotace a vyjmuti
karty. Muze se naskytnout otézka, pro¢ pocitam nové soufadnice rohi, kdyz tato
informace uz byla zjisténa v predchozi sekci Je to nutné kvili tomu, Ze rohy

karet jsou zaoblené a tedy neni snadné urcit presné soufadnice rohu karty. Presnost
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soufadnic rohit karet je rovnéz hlavnim pfedpokladem pro pfesnou rotaci a vyjmuti
karty.

3.1.4 Rotace a vyjmuti karty ze snimku

V tuto chvili jsou po procesech segmentace, detekce regionii a konturovani zachy-
ceny vSechny regiony s kartami. Tyto regiony jsou ohrani¢eny minimalnim obdél-
nikem. Diky obdélnikové hranici je nyni jednoduché spocitat vysku a sitku hranice
kolem karty. Zaroven je vyhodou, Ze strany obdélnika jsou pravouhlé. Pro pravo-
uhlé obrazce lze pro spocteni rotace pouzit goniometrické funkce. Po zjisténi thlu
rotace karty vici vodorovné ose lze kartu rotovat, aby byla jeji spodni hrana taktéz
vodorovna. Poslednim krokem je vyjmuti karty pomoci metody np.argwhere.
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Obrézek 3.5: Vysledné karty po jejich rotaci a vyjmuti ze snimku
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Velikosti karet na obrazku byly pro zlepSeni vizualni stranky prace normalizo-
vany. Na obrézku lze vidét malé odchylky od rovin, které tvoii nepravidelné tmavé
okraje. Tato nepresnost nemusi byt na skodu. Mirné odliSnosti karet mohou poslou-
zit jako forma augmentace dat (trénovaci dataset bude augmentovan v sekci m
jako augmentace byly pouZity napftiklad pravé horizontalni a vertikalni posuny).

3.2 Generovani syntetickych obrazii

Vyhodou pocitacem generovanych dat je moznost automatického vytvofeni vel-
kého mnozstvi obrazki za kratkou dobu. Synteticky vytvorené karty pouziji jako
trénovaci data pro neuronovou sit a zaroven je pouZiji pro vytvoreni umélého snimku
hraciho stolu. V této Céasti prace pouzivam zejména knihovnu PIL, kterd obsahuje
metody pro praci s digitdlnim obrazem. Hlavni naplni této sekce je zjistit, do jakych
soutadnic vlozit pfedem pFipravené obrazy (pro generovani karty to jsou pismena a
symboly a pfi generovani pokerového stolu karta).

3.2.1 Generovani pokerovych karet

Na rozdil od sbéru redlnych dat budu generovat 3 sety karet, tzn. Ze v této préci
budou pouzity karty ze trech riznych hracich baliki. Jeden set karet je totozny s
tim realnym (pouze jeden balik karet vlastnim fyzicky) a zbylé dva jsou stazené ze
stranky [61]. Karty generuji vkladanim symboli barev a pisma do snimku. K tomu
pouzivam tiidy ImageFont a ImageDraw z knihovny PIL.

®4+Va

Obrazek 3.6: Symboly barev, ze kterych se vytvari karta

Vstupnimi argumenty skriptu na generovani karet jsou nésledujici parametry:

1. Ze kterého hraciho baliku karta bude: Karty v jednotlivych hracich ba-
licich vypadaji odligné. Celkem jsou k dispozici 3 hraci baliky.

2. Rotace karty: Tento parametr bude dilezity pii generovani syntetického hra-
ciho stolu.

3. Hodnota karty: Podle zadané hodnoty je zvolen pocet symboli a jejich umis-
téni na karté.
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4. Barva karty: Na barvé karty zavisi barva pisma v karté a zvoleny symbol,
ktery bude do karty vkladan .

5. Rozméry karty: Pro zjednoduseni je nejprve vytvofena karta s konstantni
vyskou a Sitkou. A7 poté, kdyz je karta hotova, se zméni jeji velikost a tudiz
se nemusi podle vstupnich parametri meénit velikost pisma a symbolii.

6. Cesta, do které bude karta ulozena: Tento parametr je volitelny, tzn. stan-
dardné se karta neuklada a pii specifikaci cesty se karta ulozi do pozadované
destinace.

Vysledkem je pocitacem vygenerovana karta, ktera mé pozadovanou velikost, hod-
notu, barvu a rotaci. U vSech karet jsou pro jejich redlnéjsi vzhled zaroven zaobleny
rohy. Obrazek porovnava realnou kartu s kartou vygenerovanou skriptem. Lze
vidét, ze symbol, pismo a barva digitalni karty se od realné karty odlisuji, to ne-
musi byt nutné na skodu. Vygenerované karty spole¢né s readlnymi kartami se budou
pouzivat jako trénovaci data v neuronové siti, pro kterou je diverzita dat vitana.
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(a) Karta vyjmutd z (b) Generovana synte-
vyfoceného snimku ticka karta

Obrazek 3.7: Porovnani redlné a generované karty

3.2.2 Generovani pokerového stolu

Obrazky pocitacem vygenerovanych stoli budou slouzit jako testovaci data pro
finalni aplikaci. Vyhodou takto vygenerovaného obrazku je nepfitomnost Sumi a
odrazu svétla. V predchozi sekci byl navrzen algoritmus generovani syntetické karty.
Pro vygenerovani stolu bude nutné nésledujici:

1. Vygenerovat poZadované karty: Pro kazdy stiil je ndhodné vybran jeden
set karet, ze kterého se karty vytvoii. Hodnoty a barvy karet jsou rovnéz vy-
brany nahodné. Jediné, na co si je tfeba dat pozor je to, aby se karta se stejnou
hodnotou a barvou nevyskytovala na stole dvakrat. Navic je nutné vygenero-
vat jesté pét karet pozadi, které budou reprezentovat neznamé karty na stole.
Tzn. hra na vygenerovaném snimku je vzdy v pocate¢nim stavu preflop.
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2. Stanovit pocet hraca: Kazdy hrac obdrzi dvé nahodné karty. Rotace je pro
obé tyto karty stejna. V této praci byl zvolen ndhodny pocet hrac¢u od dvou
do Sesti, jejichz karty jsou rotovany o ndhodny maly thel.

3. Stanovit soufadnice, do kterych se karty vloZi: Kazdy hra¢ ma pevné
dané soutfadnice, ve kterych se nachéazeji jeho karty. Stejné je to s kartami na
stole, kde kazda miize mit jinou rotaci.

4. Vlozit vygenerované karty: Do préazdného obrazku s konstantni vyskou a
Sitkou se postupné vlozi vSechny vygenerované karty .

Vysledky lze vidét nize na obrazcich a Na tyto obrazky je mozné rovnéz
aplikovat metody ze sekce a ziskat tak zpétné vSechny karty.

Obrazek 3.8: Nahodné vygenerovany obrazek stolu s péti hraci
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Obrazek 3.9: Nahodné vygenerovany obrazek stolu s Sesti hraci

3.3 Priprava dat pro konvoluéni neuronovou sit

Pouziti kvalitnich trénovacich dat je zakladnim pfedpokladem pro natrénovani
piesné neuronové sité [37]. V mém piipadé bude trénovaci dataset tvoren z realnych
karet a 7z karet generovanych pomoci algoritmu zminéného v sekci Aby tré-
novaci data byla dostate¢né rozmanité, budou obrazy navic augmentovany pomoci
tensorflow modulu ImageDataGenerator.

3.3.1 Sbér readlnych karet pro trénovaci dataset

Potizovani snimki redlnych karet je ¢asové naroc¢né. I kdyz jsem se snazil sbér
snimku karet co nejvice automatizovat, trvalo mi pfiblizné 20 hodin na vytvofeni
rozmanitého trénovaciho datasetu. Pro zachyceni vSech aspektu redlné karty je tré-
novaci dataset obsahujici pouze syntetické karty nedostacujici. Proto je tfeba pofidit
i dostate¢né mnozstvi obrazi redlnych karet.

Ke zjednoduseni prace pouzivam algoritmus na vyjmuti a identifikaci karet ze
snimki (viz. sekee [3.1). Misto pofizovani mnoha snimki jsou nata¢ena videa. Tato
videa jsou poté rozlozena na jednotlivé snimky, ze kterych se zminénym algoritmem
ziskaji karty. Karty jsou rozlozeny na segmentovatelné pozadi tak, aby se nepte-
kryvaly. Bylo natoceno nékolik videi za riznych dennich dob v rizné osvétlenych
mistnostech.
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Obréazek 3.10: Pofizovani dat - snimek z videa

Karty automaticky zafazuji do 53 slozek (vSechny druhy karet a pozadi) pomoci
neuronové sité z piedchozi prace . Sit méa piesnost 93, 5% na testovacich datech,
tudiz je nutné slozky jednu po druhé zkontrolovat, Ze obsahuji pouze karty, které tam
opravdu patii. Karty, které jsou $patné identifikovany a nepatii do spravné slozky
se mohou bud smazat nebo pfesunout do spravnych slozek.

Predpokladal jsem, ze $patné identifikované karty jsou z néjakého divodu slozité
na identifikaci a proto jsem je ru¢né piresouval do spravnych slozek. Diky tomu by se
mohla zvysit presnost nové neuronové sité. Zejména kvili tomuto procesu byl sbér
trénovacich dat tak ¢asové narocny.
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Obrézek 3.11: Spatné klasifikované karty

Nejlepsim postupem by pii feSeni problémi ru¢niho pfesouvani byla nejspis stfedni
cesta. Z obrazku bych ptesunul do spravné slozky pouze srdcového kluka, ktery
je znehodnocen odrazem svétla a zbytek karet bych smazal. Na obrazku také lze vi-
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dét, ze puvodni neuronové sit rozpoznala Spatné i karty bez néjaké vady - viz pikova
Sestka nejvice vpravo.

3.3.2 Vyroba syntetickych karet pro trénovaci dataset

Aby generovana karta vypadala vice redlné, jsou na ni aplikovany augmentace.
Jako augmentace jsem zvolil rotaci, zménu jasu, horizontilni a vertikilni posun,
rozostieni a rotaci o 180°. V praci byl pouzit navic i Sum. Tento jev vSak na
realnych kartach nikdy nenastal a proto ho v této préaci nepouzivam. Hlavnim cilem
augmentaci syntetickych karet je, aby se co nejvice podobaly kartam redlnym.
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Obrézek 3.12: Porovnani: Nahote syntetické karty po augmentaci, dole realné karty

42



*0 |

o b

|

€ P ¥

| o%

e A

S |[faa
2 | 2
*ry TPy 'l"l'}_-

Obrézek 3.13: Syntetické karty po augmentaci, zbylé dva sety

Zde provedené augmentace slouzi k tomu, aby se v datasetu neobjevovala stile
stejna karta a aby se syntetické karty podobaly co nejvice redlnym kartam. VSechny
karty budou augmentovany jesté jednou v dalsi sekci.

3.3.3 Augmentace trénovaciho datasetu

V predchozi sekeci jsem augmentoval syntetické karty, aby se podobaly redlnym
kartam. Cilem augmentaci v této sekci je simulovat i nechténé scénate, které mohou
nastat pfi redlném pouziti sité. Naptiklad:

1. Spatné osvétleni: Karta se leskne nebo naopak neni dobfe vidét.

2. Pouzivani kamery se Spatnym barevnym vyvaZenim: Toto nastava
zejména u bilé barvy. Bila barva je kamerami ¢asto natocena spiSe jako zluta.

3. Karta je posunuta ¢i rotovana: To je zpusobeno nejcastéji chybou pro-
gramu na vyjmuti karet.

ImageDataGenerator

Pomoci tohoto modulu jsou augmentovany vSechny karty trénovaciho datasetu.
V definicich augmentace ¢asto stoji, Zze augmentace slouzi k rozsifeni trénovactho
datasetu. Pti standardnim pouziti ImageDataGeneratoru se trénovaci dataset neroz-
Sitfuje, ale nahrazuje. Navod, jak augmentované obrazky z modulu ziskat a rozsitit
tak trénovaci dataset je zde [62).
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Zajimavé je, 7ze tento modul neobsahuje ¢asto pouzi-
vané metody rozostieni a Sumu. Konvolu¢ni neuronové
sité jsou na rozostieni a Sum velice citlivé. I pro mirné
augmentace témito metodami znacné klesala presnost siti
pii klasifikaci ImageNet datasetu [63]. V argumentu pre-
processing _function lze ale specifikovat libovolnou funkci
predzpracovani a tudiz je mozné rozostieni a Sum pridat.

Sila jednotlivych augmentaci je ndhodna. Vétsinou se v
argumentech pfi inicializaci generatoru udava maximalni
mozna mira augmentace nebo interval, ze kterého se vy-
bere ndhodné ¢islo. Na karty jsou pouzity nasledujici aug-
mentace:

4

Obrazek 3.14: Karta pied
augmentacemi

1. Rotace

V argumentu rotation_ range se specifikuje celym ¢islem tthel maximaln{ ro-
tace. Obrazek je poté rotovin o ndhodny thel z intervalu
< —rotation_range, +rotation _range >. Nize lze vidét vygenerované ob-
razky pro rotation range = 45:

Obrazek 3.15: Rotace o maximalné 45°

2. Horizontalni posun

width_shift _range se udava jako ¢islo od nuly do jedné. Obrazek se posune
pocet pixeli z intervalu

< —width_shift- $itka obrdzku v pizelech 4width _shift-sitka obrdzku v pi-
zelech >. Obrazky nize ukazuji posun maximalné o 0.3 sitky obrazku:
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Obrazek 3.16: Posun o maximalné 0.3 sitky obrazku

3. Vertikalni posun

height shift _range se pouziva stejné jako horizontalni posun, obrazek se
pochopitelné posune vertikalné.

JE
A

Obréazek 3.17: Posun o maximéalné 0.3 vysky obrazku

4. Jasové transformace

Do parametru brightness range se zadava interval od nuly do jedné, kde
nula je obrazek bez jasu a jedna je maximalni jas.
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NS
=
|
Fen

Obrézek 3.18: Zména jasu od 0.2 do 0.9

5. Posun intenzit barevnych kanala
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channel _shift _range posouva intenzity barev v jednotlivych barevnych ka-
nalech o ndhodné ¢islo. Pozadovany format je celé ¢islo od nuly do 255, které
znovu udava maximalni posun intenzit barevnych kanalu.

Obrézek 3.19: Posun barevnych kanali maximéalné o 150

Pro augmentaci pokerovych karet jsem po nékolika experimentech pouzil nasledujici
hodnoty:

1. Rotace: maximalné o 3°

2. Horizontalni posun: maximalné o 5% siiky

3. Vertikalni posun: maximalné o 5% vysky

4. Zména jasu: v rozmezi od 10% do 100% souc¢asného jasu

5. Posun intenzit barevnych kanal: maximéalné o 100 jednotek intenzity

V8echny augmentace jsou na kartu aplikoviny naraz s nahodnou silou. Obrazek
3.20| ukazuje, jaké karty vzniknou po augmentaci karty
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Obrézek 3.20: Nahodné provedené augmentace

3.3.4 Format dat

Pro klasifikaci do 53 t¥id pouzivam pro kazdou tiidu 900 karet s nasledujici struk-
turou:

Set 1 - realné Karty

"Set 3 - synteticke karty

Set 2 - synteticke karty

Set 1 - synteticke karty

Obrézek 3.21: Rozdéleni trénovacich obrazi v jedné tridé

Karty ze setu 1 mam jediné k dispozici fyzicky a proto tento set upiednostiuji
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vysSim pocétem obrazkl v trénovacim datasetu. Pocitacem vytvotrené karty se budou
identifikovat snéz nez realné karty ze setu 1 a proto je jich v datasetu méné.

V tomto piipadé je dobré zachovat obdélnikovy tvar karty. Ttidy v pokerovych
kartdch jsou dobre separabilni a proto mi pfijde rozliseni 150 x 200 pixelu jako
optiméalni kompromis mezi velikosti a kvalitou obrazku. Knihovna tensorflow navic
poskytuje moznost zménit rozmér obrazki primo pfii jejich nacitani ze slozek.

Obrazy mohou byt uloZeny bud klasicky ve slozkéch, kde v kazdé slozce jsou ob-
razky nalezici jedné t¥idé nebo ve formatech HDF5 , resp. Pickle (Pickle je sou-
¢asti standardni Python knihovny). Soubory v tomto formatu je tézké modifikovat v
uzivatelském prostiedi a proto radéji ukladam data do slozek. Modul ImageDataGe-
nerator datasety automaticky promicha pti nac¢itani. Modul keras dokaze ze slozek
nacist obrazky a podle nazvu slozky jim pridélit spravné labely. Slozky karet jsou
pojmenovany podle standardni pokerové notace (C - kiize, S - piky, D - kary, H -
srdce, A - eso, J - kluk, Q - dama, K - kral). Symboly &, #, &, © nejsou soucasti
nejcastéji pouzivaného kdédovani UTF-8 a proto je nepouzivam. Pii pouziti tohoto
zpusobu ukladani dat je dobré si v trénovacim skriptu zaroven ulozit poiradi t¥id, se
kterym bude sit trénovana. To se bude pozdéji hodit pro testovani presnosti sité.

Abych dokézal, Zze sif v této préci je podstatné kvalitnéjsi nez sit prezentovana v
praci 2|, pouzivam trénovaci data z prace [2] jako valida¢ni data pro stévajici sit.

A &) aifv v

Obrazek 3.22: Valida¢ni dataset obsahuje karty rozdilnych kvalit

Validacni data jsou tvofena jen ze setu redlnych karet. Hlavnim cilem je ovérit
fungovani sité v redlném nasazeni a proto jsem syntetické karty do valida¢nich dat
neptidaval. Jako testovaci data slouzi karty z redlnych a vygenerovanych fotek hra-
cich stolu urcéené pro vyhodnoceni stavu hry. Tento dataset obsahuje jak redlné,
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tak syntetické karty. Jak lze vidét z obrazku |3.23] testovaci karty jsou podstatné
kvalitnéjsi nez karty v trénovacim a valida¢nim datasetu.

Obréazek 3.23: Testovaci data

3.4 'Trénovani konvolu¢nich neuronovych siti

V této sekci natrénuji pomoci knihovny tensorflow nékolik neuronovych siti s
riznymi architekturami, abych zjistil, jak architektura sité ovliviiuje jeji pfesnost.
Ukéaze se, ze 1 s jednoduchou architekturou lze dosdhnout uspokojivych vysledki.

V8echny sité budou nepiimo porovnavany se siti z . Jak uz jsem zminoval v
predchozi sekci, jako valida¢ni data jsem pouzil trénovaci data pro sit ze zminéné
prace.

3.4.1 Inicializace trénovacich a valida¢nich datasetti Image-
DataGeneratoru

Zde je podle mého nazoru dulezité zminit, Ze zména rozliSeni obrazu je provadéna
jako prvni (i pred funkci preprocessing). Proto je vhodné vSechny augmentace testo-
vat na tak velkém obrazku, jaky je definovan pfi inicialiaci dataseti. Sila nékterych
augmentaci (napf. ofez, Sum, rozostieni...) zavisi pravé na velikosti obrazu. Mnoha
uzivatelum kerasu se stalo, Ze jejich sit byla natrénovana s vysokou presnosti na
trénovaci data, ale jejich trénovaci data byla kviili silnym augmentacim tak odlisna
od realnych dat, ze sit klasifikovala redlna data s nizkou presnosti [65]. Zde jsou vSak
pouzity takové augmentace, u kterych na rozliseni obrazku nezélezi.

Na ¢tvrté fadce provadim augmentace na trénovacich datech. Valida¢ni data uz
byla augmentovana diive a proto jsou jenom normalizovana (v paté fadce kodu).
Nésleduje nacteni obrazi ze slozky se specifikovanim velikosti obrazu, velikosti davky
a typu klasifikace.

Parametr, ktery je dilezity, je velikost obrazu target size. Jak je vidét, prvnim
¢islem v definici je vySka a ne §itka obrazu. Tento zptusob zapisu muze zpusobit
komplikace uzivatelim, ktefi predpokladaji standardni zapis se Sifkou na prvnim
misté.
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Parametr calegorical koduje labely do binarni matice. Pocet fadkt matice od-
povid& poc¢tu obrazi a pocet sloupcii odpovida poctu tiid. V fadku je vzdy pravé
jedna jednicka, ktera podle sloupce indikuje, do jaké t¥idy obraz patii. Zbytek c¢isel
v fadku jsou nuly. To znamend, Ze do ostatnich tiid obraz nenélezi.

batch size = 64
TRAINING DIR = "karty /"
VALIDATION DIR = "karty validace/"
train _dg = ImageDataGenerator(rescale = 1./255,
rotation range=3,
width shift range=0.05,
brightness range=(0.1, 1),
height shift range=0.05,
shear range=0.2,
channel shift range=90.0,
fill _mode=’constant ’)
val dg = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)
train_gen train_dg.flow from directory (TRAINING DIR,
target size=(200,150),
batch size=batch size,
class _mode="categorical ’)
val gen = val dg.flow from directory (VALIDATION DIR,
target size—=(200,150),
batch size=batch size,
class _mode=’categorical ”)
train_steps = train_gen.samples // batch_ size
val steps val gen.samples // batch size

Listing 3.1: Ukazka inicializace modulu ImageDataGenerator

3.4.2 Pouzité architektury konvolu¢nich neuronovych siti

Celkem trénuji pét architektur siti. Trénované sité se 1isi svoji komplexnosti a
pouzitymi vrstvami. Cilem této sekce je ukazat, které architektury siti mohou byt
vhodné ke klasifikaci jednodussich obrazii. Je vhodné si v trénovacim skriptu ukladat
historii prubéhu k jejich snazsimu vykresleni. Z grafii se da 1épe zjistit chovani sité.
K ukladani pribéhu pouzivam modul Pickle.

V knihovné tensorflow se sité vytvari jednoduse. Nize je vidét piiklad inicializace
architektury sité z obrazku [3.24] Prvnim fadkem se vytvoii prazdnd konvoluéni
neuronova sit. V dalsich fadcich pfidavam komponenty. Na druhém tadku zaroven
zadavam velikost vstupniho obrazu. Cislo 3 v parametru input_ shape oznacuje pocet
barevnych kanali vstupniho obrazu.

model = Sequential ()

model.add(Conv2D (32, (3, 3), input_shape=(200, 150, 3)))
model .add (Activation ('relu 7))

model . add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))

model .add (Conv2D (32, (3, 3)))

model.add(Activation ('relu ’))

model . add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))

model . add (Dense (2048))

model .add (Activation ('relu 7))

model . add (Flatten ())

NN AN AN N N N

20



model .add (Dense (53))

model .add( Activation (’softmax ’))

Listing 3.2: Inicializace architektury sité

Pro snadnéjsi porozuméni kodu piikladam vysvétleni pojmu (tyto pojmy jsou de-

tailnéji popsany v teoretické ¢asti [2.3)):

1. Conv2D: Prvni ¢&islo znaci pocet filtri konvoluce. Druhym parametrem je
jejich velikost.

2. Activation(’relu’): Aktiva¢ni funkce ReLLU mapujici zaporny pfiznak na nulu

(viz. 2.11(b)).

3. Flatten: Modul pievede pole ve tfech dimenzich do jednodimenzionalniho
pole.

4. Dropout: Cislo od nuly do jedné udava ndhodny pocet odpojenych vstupnich
priznaki.

5. Dense: Vrstva, kterd spojuje neurony v jejich blizkosti.

6. Softmax: Aktiva¢ni funkce normalizuje vstupni hodnoty na vektor o velikosti
poctu tfid. Hodnoty vektoru jsou v rozsahu od nuly do jedné a znac¢i pravdé-

podobnost piislusnosti dané t¥idé (viz. [2.11(d))).

Architekturu na obrazku nize jsem pievzal z prace [2]. Oproti vétSiné ostat-
nich siti se v ni nachazi i skryta dense vrstva. V siti chybi dropout vrstva, coz nemusi
byt negativem.

Obrazek 3.24: Konvolu¢ni neuronova sif z prace |2

Konvoluce Pooling Konvoluce Pooling
323x3 | 7 RelU ¥ 2x2 * 323x3 | *| RelU ®  2x2
Dense .| Dense i
5043 —» RelLlUJ —» Flatten » 53 —» Softmax

Na obrazku se nachazi upravend verze predchozi sité |3.24. V siti se navic
nachézi dropout vrstva. Zaroven byly zdvojnésobeny podcty filtri v konvoluc¢nich

vrstvach.
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Konvoluce Pooling Konvoluce Fooling
64 3x3 —» RelU —» 32 —» 64 3x3 —» Rell —» 52
Dropout N Dense » RelU » Flatten N Dense » Softmax

0.7 20438 53

Obrazek 3.25: Sit z prace [2]| s pfidanym dropoutem a vice konvolu¢nimi filtry

Sit nize obsahuje jen jednu konvolu¢ni vrstvu s pooling vrstvou o velikosti filtru
5 X 5 (v8echny v préaci pouZité pooling vrstvy jsou typu max pooling) a vysokym
dropoutem. Pro jednoduché tkoly by tato sit mohla byt dostacujici.

Konvoluce Pooling Dropout Dense
1283x3 [ 7] RelU —> 5,5 » Flatien —» 40 * 53 _‘

v

Softmax

Obrézek 3.26: Sit s jednou konvoluéni vrstvou, pooling vrstvou a dropoutem

Na obrazku nize je jednoducha sit tvorend pouze jednou konvoluéni vrstvou.

Konvoluce Dense .
128 3x3 —» RellJ —» Flaiien —» 53 —» Softmax

Obrazek 3.27: Sit tvoiena pouze konvolu¢ni a ReLU vrstvou

Sit na obréazku obsahuje ¢tyfi konvoluc¢ni vrstvy. Oc¢ekdvam, Ze dosadhne nej-
lepsich vysledkii. Je ze vSech siti nejslozitéjsi, jedina obsahuje ¢tyti konvolu¢ni vrstvy.
Zatazené pooling vrstvy slouzi jako filtry na Sum. Vysoky dropout by mél zarucit,
ze nedojde k pretrénovani sité.
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Konvoluce Pooling Konvoluce Fooling
64 3x3 —» RelU —» 32 —»> 64 3x3 —» Rell —» 52
Konvoluce » RelU 3 Pooling 3 Konvoluce » Rell N Pooling
128 3=3 2=2 128 3=3 2=2

| Dropout .| Dense Dense )
Flaiten * 075 > eq2 —» RellJ —» 53 —» Sofimax

Obrazek 3.28: Sit se ¢tyfmi konvolu¢nimi vrstvami a jednou skrytou dense vrstvou

Na konci architektur vSech siti se vzdy vyskytuji vrstvy flatten, dense a aktiva¢ni
funkce softmax vyhodnocujici vysledek klasifikace.

Ko6d nize navazuje na kod inicializace sité. Zvolil jsem optimaliza¢ni algoritmus
ADAM (viz. 2.3.6)). Na poslednich dvou tadcich je ukdzano ukladani historie pro
jednodussi vykresleni prubéht do grafu. Prubéhy trénovani budou ukazany v dalsi
sekei.

model . compile (loss=’categorical crossentropy ’,
optimizer="adam’ ,

metrics =[’accuracy ’])
hist = model.fit generator (train gen,
steps_per epoch = train_steps,
validation data = val gen,
validation steps = val steps,
epochs=15)

model . save (’sitl )
with open(’prubehl’, ’wb’) as file pi:
pickle .dump(hist . history , file pi)

Listing 3.3: Kod pro trénovani siti navazujici na inicializaci architektury sité |3.2

3.4.3 Vysledky trénovani konvolu¢nich neuronovych siti

Vsechny sité jsou trénovany po dobu 15 epoch. Jak je vidét na obrazku u
vétSiny siti se pfesnost po 15 epochéach zhruba ustali. Pfesnost na trénovacich datech
nemusi byt v redlném nasazeni relevantni (obzvlasté kdyz jsou pii trénovani pouzita
augmentovana data a nékteré sité obsahuji vysoky dropout). Z obrazku [3.4.3]je vsak
mozné predpovidat, které sité dosdhnou vysokych presnosti na redlnych datech a
které ne.
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100 1 — 12 —— 2x conv, 2x pool, FC
2x conv, 2x pool, dropout, FC
p.as 10 1x conv, poal, dropout
— lx conv
4x conv, 4x pool, dropout, FC
0.90 0.8
&
g 3
D 08s 206
=3
= 2x conv, Zx pool, FC 04
0.80 2% conv, 2x pool, dropout, FC
1x conv, pool, dropout 02
075 — lxconv
4x conv, 4% pool, dropaut, FC 0.0
] 2 4 3 8 10 12 14 0 2 4 6 ] 10 12 14
epocha epocha

(a) Piesnost klasifikace

(b) Ztratova funkce

Obrazek 3.29: Prubéhy na trénovacich datech

Nejméné presné na trénovacich datech jsou sité s jednou konvolu¢ni vrstvou. Ptes-
nost sité s jednou konvolu¢ni vrstvou, pool vrstvou a dropout vrstvou (v obrazcich
a zelené) je na trénovaci data méné presna nez sit bez pool a dropout
vrstvy (Cervené pribéhy). Za to mize pravdépodobné piidana dropout vrstva, ktera
v pribéhu trénovani ndhodné odpojuje piiznaky z pfedchozi vrstvy. Naopak slus-
nych presnosti dosahly v8echny tii slozit&jsi sité. Upravena sit z prace [2] dosahuje
podobnych presnosti jako pivodni sit bez tprav. Zde se dropout vrstva neprojevila
tolik. Je to nejspis kvili pritomnosti vysokého poc¢tu neuronu v dense vrstvé. Jako

ztratovou funkei jsem zvolil funkei kategorické kiizové entropie. Obréazek |3.29(b)

ukazuje, Ze tato ztratova funkce zrcadli prabéhy na obrazku [3.29(a)

100 —— 2x conv, 2x pool, FC
0og 10 2x conv, 2x pool, dropout, FC
1x conv, poal, dropout
0.9 — lxconv
0.8
D94 4y conv, 4x pool, dropout, FC
& 092 w06
i s
‘& 0.90
oss 1 2x conv, 2x pool, FC 0.4
i 2x conv, 2x pool, dropout, FC
086 = 1x conv, pool, dropout 0.z
— 1x conv i
0.84 4x conv, 4x pool, dropout, FC 00 ~ ==
o 2 4 & 8 10 12 14 ] 2 4 3 8 10 12 14
epocha epocha

(a) Presnost klasifikace

(b) Ztratova funkce

Obrazek 3.30: Pribéhy na valida¢nich datech

Dalsimi obrazky jsou pribéhy validace. Na obrazku je vidét pri-
béh ztratové validacni funkce. Tento pribéh opét zrcadli graf pribéhi valida¢nich
presnosti. Pocatedni fluktuace ztratové valida¢ni funkce muze byt zpisobena tim, ze
proces nastavovani vah pii trénovéni sité je ndhodny a sit v tuto chvili jesté nenasla
robustni TeSeni. V pozdéjsich fazich trénovani to v8ak miize byt zndmkou pretré-
novani sité. To ukazuje napiiklad pribéh druhé sité (v grafech oranzové) s dvéma
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konvolu¢nimi vrstvami a dropoutem. Tato sit by méla mit pravé diky dropout vrstvé
vyrovnané pribéhy na valida¢nich datech bez skoki, coz podle obou obrazki [3.4.3
neni pravda. Je mozné, Ze zvolend hodnota dropoutu 0.7 je jiz pfilis vysoka.

V tabulce nize lze vidét dosazené presnosti vSech siti. Pozitivnim zji§ténim
je, ze 4 7z 5 siti dosahly na valida¢nich datech lepSich pFesnosti nez sit, kterd pomoci
téchto dat byla natrénovani (jedna se o sit z prace [2]). Cilem této prace vsak
je natrénovat konvolu¢ni neuronovou sit s presnosti alespon 99% na testovacich
datech, coz podle presnosti na validac¢nich datech spliiuje pouze posledni sit se ¢tyimi
konvolu¢nimi vrstvami (v grafech fialove).

Popis sité& trénovaci [%] | valida¢ni [%)]
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: Porovnani pfesnosti siti

Upravena sit na druhém #adku (v grafech oranzové) dosahla nizsich presnosti nez
puvodni sit (v priubézich modré). Pfidané konvolu¢ni filtry v kombinaci s dropout
vrstvou by mély zajistit vyssi presnost alesponn na validacnich datech. Vysoky dro-
pout by vzhledem k velkému poc¢tu neuront v dense vrstveé sité mohl prispét k vétsi
robustnosti sité. Podle vysledki se vSak zd4, ze pfitomnost dropout vrstvy s vysokou
hodnotou v architektuie této sité je kontraproduktivni.

Prekvapivé je, ze tieti sit s jednou konvolu¢ni vrstvou (v pribézich odlisena Gerve-
nou barvou) dosahuje na valida¢nich datech podobné piesnosti jako prvni dvé sité.
Nejspise je to dano pravé silnéjsim pooling filtrem, diky kterému se z relativné vel-
kého obrazku extrahuji pouze dilezité priznaky. U tieti sité je zaroven vidét pozitivni
vliv vysokého dropoutu na jeji pfesnost (na rozdil od oranzové sité). Ackoliv jsou
trénovaci data podstatné kvalitnéjsi nez valida¢ni data, dosahla sit vyssich presnosti
na valida¢nich datech.

Diilezitost pool a dropout vrstev ve tieti siti (zelené prubéhy v grafech) dokazuji
vysledky jednoduché sité obsahujici pouze jednu konvolu¢ni vrstvu (v tabulce na
ctvrtém tadku). Tato sit sice dosahuje lepsich presnosti na trénovacich datech, je
vSak pretrénovana a tedy nepiesné na validac¢nich datech. Vzhledem k jeji jednodu-
chosti je pochopitelné, Ze nedosahuje presnosti ostatnich siti.

Navrzena sit se ¢tyimi konvoluénimi vrstvami se zd& byt nejlepsi. Je to zfejmé
hlavné diky jeji komplexnosti. Podobné pfesnosti na trénovacich a valida¢nich datech
jsou znamkou robustnosti sité. Tuto sit budu pouzivat dale ve své praci.
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3.5 Analyza snimku pokerového stolu

V této chvili je vytvoren algoritmus pro vyjmuti karty ze snimku a je natréno-
vana neuronova sit, kterd kartu klasifikuje. Jsou tedy ptipraveny vSechny potiebné
nastroje k analyze snimku stolu.

,

3.5.1 Zjisténi prisluSnosti karet

Nyni se zjisti, kolik hrac¢u je ve hie, jaké maji hraci karty a jaké karty byly rozdany
na stil. Princip feSeni lze rozdélit do péti krokt:

1. Vyjmuti vSech karet ze snimku: Karty se vyjmou algoritmem popsanym
v sekel Kromé samotnych karet jsou uloZeny i jejich soufadnice stieda v
obraze. Ty se vyuziji v krocich 4 a 5.

2. Klasifikace vSech karet: Pomoci neuronové sité se klasifikuji v8echny karty
v obraze. Zjisti se tedy jejich hodnota a barva.

3. Zjisténi poctu hracu: Algoritmus predpoklada, ze kazdy hrac¢ vlastni dvé
karty a zarovenn Ze je na snimku vzdy pravé pét spoleénych karet (libovolné
otoc¢enych). Pokud se celkovy pocet karet ozna¢i jako K, potom se neznamy
pocet hrac¢u N vypocita nasledovné:

K -5

N == (3.1)

4. Serazeni karet podle jejich stiedi: Hlavni myslenkou je rozdélit hraci stil
podle soufadnicové vysky st¥edi karet na t¥i oblasti (oblast nahoie, oblast
veprostfed a oblast dole).

Soutadnice vSech stiedil karet se nejprve sefadi sestupné podle jejich vysky.
Tim vznikne pole, kde prvni element je karta, kterd ma nejvyse stied a po-
slednim elementem je karta se stfedem nejnize. Z tohoto pole spocitam pro
vSechny sousedni elementy rozdil mezi vyskami jejich stfedi. Pokud je rozdil
vysSek sousednich elementi vysoky, zac¢ind nova oblast. Pro prostiedni oblast
je znamo, ze je tam vzdy pét karet (spoleéné karty). Tudiz, nésledujicich pét
elementti pole od vysokého rozdilu vysek jsou karty na stole. Poté lze jed-
noduse prohlasit elementy pied vysokym rozdilem vysek za karty v oblasti
nahote. To znamena, Ze zbytek karet v poli se nachazi v dolni oblasti. Vysled-
kem tohoto kroku jsou tedy tii pole, které obsahuji karty s podobné vysokymi
soufadnicemi stfedt.

5. Prifazeni karet: Nyni sefadim podle soufadnicové §ifky stiedu vzestupné
elementy ve vSech 3 polich (pole horni oblasti, pole oblasti veprostied a pole
dolni oblasti). Tedy, kazdé pole reprezentuje jednu oblast vysky a prvnim ele-
mentem v tomto poli je karta se stfedem nejvice vlevo a posledni element pole
je karta se stfedem nejvice vpravo. Pole oblasti veprostied reprezentuje karty
na stole, tyto karty jsou sefazeny a prace v této oblasti je dokoncené. Pro
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oblast nahofe se z pole vyjmou vzdy prvni dvé karty. Tyto dvé karty patii
pravdépodobné jednomu hraci. Poté se vyjmou dalsi dvé karty a priradi se
dalsimu hraci. Proces se opakuje dokud horni pole neni prazdné. To samé se
provede pro karty v dolni oblasti.

Obrazek 3.31: Analyza rozdélenim snimku hraciho stolu na t¥i ¢asti

Zjisténi piislusnosti karet je provadéno rozdélenim hraciho stolu na 3 ¢asti, pfi-
¢emz je vyuzit pfedpoklad, Ze prostiedni ¢ast obsahuje 5 spole¢nych karet. Ostatni
karty tedy patii hra¢im. Pokud maji karty stfedy blizko sebe, patii pravdépodobné
tomu samému hradi.

2 v O ’

3.5.2 Vypocet pravdépodobnosti hra¢t na vyhru a remizu

Nyni jsou hodnoty a barvy karet zndmé. Rovnéz je zndmo, jaky hrac drzi jaké karty
a jaké karty lezi na stole. Podle poc¢tu zakrytych spole¢nych karet lze zjistit, v jakém
stavu je hra (preflop, flop, turn, river). Pouzivané metody vypoctu pravdépodobnosti
v pokeru byly zminény v sekci[2.1.4] Ja jsem si pro vypocet pravdépodobnosti vybral
Monte-Carlo simulace a to zejména kvili jejich robustnosti a jednoduchosti.

Pocet provadénych simulaci zavisi na stavu hry. Pokud je hra ve stavu river, jsou
vSechny karty jiz zndmé a ke spocteni pravdépodobnosti na vyhru tedy stacéi jen
jedna simulace. Pro hru ve stavu turn je neznama pouze jedna karta (tedy moz-
nych budoucich stavi hry je 52 — (2 - N + 4), kde N je pocet hracu. Pii feSeni
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této prace se ukazala jedna z nevyhod Monte-Carlo simulaci - ¢asova narocnost. Pro
spocitani vSech pravdépodobnosti ve hie péti hrac¢a ve stavu preflop bylo potieba
piiblizné 40 sekund (na poécitaci s procesorem i5-6200U, 2.4 GHz a 4GB RAM bylo
pro vypocet pravdépodobnosti provedeno 20000 simulaci). To je zpiisobeno zejména
kombinaci dvou skutec¢nosti. Tou prvni je, ze tato ¢ast prace byla naprogramovana v
jazyce Python, ktery sice poskytuje vysokou troven abstrakce, avSak oproti kompi-
lovanym jazykam ztraci na rychlosti. Druhym problémem je samotna optimalizace
kodu. Pokud bych tento problém fesil znovu, pravdépodobné bych Monte-Carlo si-
mulace implementoval v jiném, rychlejsim, programovacim jazyku (pravdépodobné
bych zvolil jazyky C++ & Java). Doba simulaci se samoziejmé da zrychlit snizenim
poctu simulovanych her. To v8ak negativné ovliviiuje pfesnost vysledkii. Doba trvani
kalkulace pravdépodobnosti s rostoucim poc¢tem hraca narista linearné (vztah mezi
poctem simulaci a dobou trvani je rovnéz ptiblizné linearni).

Stul Simulace
img pocet_hracu
karty stul karty set
cesta stav_hry
pocet_odkrytych karet pocet simulaci
karty stul rotace
® @{nastav_parametry
y dogeneruj chybejici karty
simuluj_hru
vygeneruj_karty na stole spocti_pravdepodobnosti
pridej obrazek vynuluj_ pravdepodobnosti
uloz vypis pravdepodobnosti
__init__ Karta _init
img ’
sirka
vyska
uhel
hodnota
barva
generuj kartu
init
Ruka — —
karty Hrac
vysoka karta
par karty
dva_pary pocet_vyher
trojice pocet_remiz
straight img
flush rotace
full house ruce
ctverice ‘kombinace
straight_ flush id
royal flush nejlepsi_ruka
sila spuradnice
suma
nacti karty
zkontroluj_ straight sluc_karty
zkontroluj_opakovani_hodnoty vyhoanot ruce
zkentroluj flush init
init
wvyhodnot _silu

Obrazek 3.32: UML diagram simulace hry

Obrazek miuze lépe nastinit pribéh vypocétu pravdépodobnosti. Simulace
probihé tak, Ze jsou nejprve misto nezndmych karet na stole vygenerovany karty
s nadhodnou barvou a hodnotou (samoziejmeé tak, aby se stejna karta nevyskytovala

o8



na stole vicekrat, pocet takto vygenerovanych karet zavisi na stavu hry). Nasledné
dochézi k simulacim her. Pro kazdého hrace je vyhodnocena nejsilngjsi kombinace
a hrac¢, ktery vyhraje, ziskd bod (hraci, ktefi remizuji ziskaji bod v proménné po-
cet_remiz). Poté nasleduje dalsi iterace simulace, tzn. misto zakrytych karet na
stole se vygeneruji dalsi nahodné karty, vyhodnoti se sily rukou a vitéz hry zisk&
bod. Podle rovnice se po dokonceni simulaci nakonec spocitaji vysledné pravdé-
podobnosti na vyhru a remizu.

3.6 Grafické uzivatelské prostredi

Pro ukézku funkce prace jsem v knihovné PyQt5 vytvoril grafické rozhrani. Na
obrazku [3.33| nize lze vidét vysledek.

Odkryj karty

Flop Turn

K2 Q¥ G+ ? ?

Karty ravdé ost vy % ravdé 0st remizy [%]

Stav hry: Flop

Obrazek 3.33: Grafické uzivatelské rozhrani

Barvy kontur kolem karet udéavaji informaci o pifslusnosti karet. Na obrazku [3.33]
patii karty ohranicené ¢ervenymi konturami hraci vlevo nahoie. Tento hra¢ méa tedy
¢ervenou barvu a jeho karty a pravdépodobnosti na vyhru jsou v tabulce rovnéz
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¢ervené. Kolem sdilenych karet jsou vzdy Sedé kontury. Dolni polovina grafického
rozhrani poskytuje informace o stavu hry, tzn. které karty byly rozpoznéany, komu
karty patii a pravdépodobnost hrac¢u na vyhru. Osobné se mi libi vice tmava téma-
tika aplikaci, proto jsem misto standardniho stylu Py@t5 aplikace pouzil tématiku

gdarkstyle.

GUT se sklada z nasledujicich komponenti:

1. Panel tlacitek: Panel tlac¢itek se nachazi nahore. Tlac¢itky v tomto panelu se
ovlada grafické prostiedi. Tkony tla¢itek jsou stazeny z webu [66].

(a)

"Nagéti sit": Po kliknuti se otevie dialog pro vybrani slozky. Z této slozky
bude nacétena neuronové sit na klasifikaci karet.

"Nacti obrazek": Tlacitko otevie dialog pro nacteni libovolného ob-
razku, ktery bude analyzovén.

"Generuj ndhodny obrazek": Vygeneruje ndhodny synteticky snimek
stolu, tento proces je popsan v sekci [3.2.2]

"Rozpoznej karty": Toto tlacitko vyjme v8echny karty z obrazu (viz.
sekce , pomoci neuronové sité zjisti jejich hodnoty a barvy a nakonec
zjisti jejich pFislusnost (viz. sekee [3.5.1)).

"Odkryj karty": Toto tlac¢itko slouzi k simulaci dalsiho stavu hry. Misto
zakrytych karet se vygeneruji nové karty a prepocitaji se pravdépodob-
nosti hra¢t na vyhru a remizu. Na obrazku byly dogenerovany 3
karty na stole.

2. Platno: Zde je zobrazen obrézek a pribéh jeho analyzy. Po kliknuti na tla-
¢itko "Rozpoznej karty"se do obrazku zakresli kolem karet kontury. Po pouziti
tlac¢itka "Odkryj karty"se do obrazku vlozi nové karty.

3. Tabulky: Tabulky zobrazuji, které karty byly detekovany, komu patii a prav-
dépodobnosti hrac¢i na vyhru & remizu. Prvni, horni tabulka podavé informace
o kartach na stole pro flop, turn a river. f{édky druhé tabulky pfedstavuji hrace
a jejich Sance na vyhru. Sloupce v této tabulce lze fadit - viz. obrazek
kde jsou hraci sefazeni od nejvyssi pravdépodobnosti na vyhru po nejnizsi.

4. Stavovy panel: Stavovy panel se nachézi ve spodni ¢asti GUI. Poskytuje
informace jak o stavu hry (jako na obrazku(3.33)), tak o stavu programu (napt.
sit nebyla spravné nactena atd.).
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3.7 Vysledky testovani

V této ¢asti bude ovéfeno, zda navrzené algoritmy a konvolu¢ni neuronova sit
funguji spravné. Pro testovani budu pouzivat jak vyfocené redlné snimky stolu, tak
syntetické snimky stoli (viz. sekee [3.2.2). Testovany budou presnosti spravné kla-
sifikace konvolu¢ni neuronovou siti a pfesnosti spravné vypoctenych Sanci hracu na
vyhru a remizu. Nize lze vidét nékteré snimky, na kterych byla aplikace testovana.

(c) Snimek ¢islo 3 (d) Snimek ¢islo 4

Obrézek 3.34: Testovaci snimky

Pro testovani jsem zvolil celkem 10 snimki, z toho bylo 6 snimki pofizenych
za ruznych svételnych podminek a zbyvajici 4 snimky byly vygenerovany pocita-
¢em. Algoritmus pro analyzu hry byl uspésny ve vSech pripadech. Dohromady se na
snimcich nachéazelo 136 karet. Konvolu¢ni neuronovéa sit klasifikovala vSechny karty
Spravné.

K vyhodnoceni pfesnosti spoc¢tenych pravdépodobnosti hrac¢i na vyhry a remizy
jsem zvolil porovnani pravdépodobnosti z mé aplikace s online kalkulatory (kalku-
lator cardschat [67] a kalkulator cardplayer [68]). Pro kazdého hrace jsou nejprve
spo¢teny priumérné pravdépodobnosti z online kalkulatori (vysledky z online kalku-
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latora nejsou konsistentni, proto pouzivaim priumérovani). Tato hodnota je porov-
nana s pravdépodobnostmi v navrzené aplikaci. Celkova odchylka pro dany snimek
je poté sumou vSech odchylek zprimérovanou pres pocet odchylek. Vypocet pri-
mérné absolutni odchylky M AD; pro snimek i muze byt lépe ziejmy z rovnice [3.2
nize:

N;

jZl |zj — 75
MAD; = — N
kde N; je pocet hraci, kteff se na snimku 7 vyskytuji, j je index hrace, x; predstavuje
vypocitanou pravdépodobnost hrace j z mé aplikace a ; je prumérnd pravdépodob-
nost hrace j z online kalkul&tort . Vysledky lze vidét na grafu

(3.2)

mm hra
16 B Aemiza

14 1

12 4

10 4

05

06

Prameérna cdchylka [3%]

04 4

0z

0o -

5 b
Cislo snimku

Obrazek 3.35: Prumérné odchylky pravdépodobnosti pro 10 testovacich snimku

Primérné odchylky znazornéné v grafu [3.35] se lisi podle stavu hry. Naptiklad
snimek ¢islo 3 (obrazek je ve stavu turn a na stole je vSech pét karet a tudiz
nebylo nutné provadét nadhodné simulace. Nepiitomnost ndhody méa za nasledek
nulové odchylky (pokud byla samoziejmé spravné vyhodnocena hra). Naopak pro
hru ve stavu preflop (ve stavu preflop je napiiklad snimek ¢islo 1 a snimek
¢islo 4 je pro hru péti hraci celkem C(42,5) = 850668 moznych stavu hry
a proto jsou pro tyto snimky odchylky vyssi.
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Turn

T

Pravdipodobnost vihry [%] Pravdpodobnost r

Stav hry: Pre-Flop

(a) Vystup z aplikace pro snimek ¢islo 4 (3.34(d)]

(b) Vystup z online kalkulatoru cardplayer

Player 5 & Player 6 & Player 7

Player 4 ! E
J 7
v L 2

Win: 19.3%

Player 3

! ! Player 2 Your Cards + Player 10
e E B E E
Win: 18.89%

Win: 18.63%

(c) Vystup z online kalkulatoru cardschat

Obrazek 3.36: Porovnani vysledki pro hru ve stavu preflop (snimek ¢islo 4 z obrazku

3.34(d))
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4 Zavér

V této praci byl vylepsen algoritmus na vyjmuti pokerovych karet ze snimku z
prace |2| a navrzen generator syntetickych karet a snimku stoli. Nasbiranim obrazu
realnych karet v kombinaci se syntetickymi kartami byl vytvofen dataset pro tré-
nink konvolu¢ni neuronové sité. Poté byl snimek analyzovan a pomoci Monte-Carlo
simulaci byly vypoc¢teny pravdépodobnosti vSech hrac¢i na vyhru ¢i remizu pro vari-
antu Texas hold’em. Pro vizualizaci vysledki prace jsem v knihovné PyQt5 navrhl
grafické prostiedi.

Algoritmus vyjmuti pokerovych karet ze snimku fungoval na testovacich snim-
cich spolehlivé a vysledné karty dosahovaly na snimcich s dobfe segmentovatelnym
pozadim uspokojivych kvalit (viz. obrazek [3.5).

Néavrh algoritmt pro tvorbu syntetickych dat probéhl bez vétsiho problému. Karty
jsou vytvoieny s pozadovanou rotaci, hodnotou, barvou a velikosti. Nahodné vygene-
rované syntetické snimky stolt poslouzily jako ¢ast testovacich dat pti vyhodnoceni
vysledkii prace.

Za hlavni ispéch povazuji natrénovani konvoluéni neuronové sité s presnosti 99,998%
na valida¢nich datech, navzdory tomu, zZe nékteré karty ve valida¢nim datasetu byly
velice silné augmentovany (piiklady karet ve valida¢nim datasetu jsou na obrazku
B.22)). Konvolu¢ni neuronova sif byla natrénovana na tfi odlisné sety karet.

Karty byly pfifazeny rozdélenim snimku na t#i pomyslné oblasti. Toto feSeni fun-
govalo na testovacich snimcich spolehlivé. Misto ke zlepSeni prace vidim ve vypoctu
pravdépodobnosti na vyhru. Monte-Carlo simulace jsou robustnim, avSak v mém
piipadé ¢asové naroénym FeSenim. Jak bylo zminéno v sekei [3.5.2] pouzitim vhod-
néjsiho programovaciho jazyku by se mohla doba vypoctu pravdépodobnosti snizit.
Nad ramec zadéni této prace jsem naprogramoval simulaci dalstho stavu hry, kde
byly do snimku misto otoc¢enych karet vloZeny syntetické karty.

Naprogramované grafické prostiedi je funkéni. Design GUI by mohlo vylepsit na-
priklad elegantnéjsi zobrazeni ptislusnosti karet. Vizualizace pomoci tabulek posky-
tuje moznost sefazeni vyher, postrada vsak podle mého nézoru estetiku.

Do budoucna by bylo zajimavé vytvorit umeélou inteligenci na rozhodovéani o herni
strategii a vytvorit tak autonomni pokerovou aplikaci. K tomu by vsak bylo nutné
natrénovat konvolu¢ni neuronovou sit na identifikaci a pocitani zetont, pravdépo-
dobné zvolit jinou metodu vypoctu pravdépodobnosti, ktera by brala v tvahu sazky
hra¢i a navrhnout rozhodovaci algoritmus pro volbu strategie (k tomu by nejspise
byla vhodna klasickd neuronova sit ¢ metoda CFR - viz. [3.5.2)). Dalsim moznym
budoucim pouzitim prace muze byt napiiklad analyza snimku stolu v redlném case
¢i rozpoznéni varianty pokerové hry a jeji naslednd analyza.
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