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Anotace

Prace se zabyva detekci a rozpoznavanim pokerovych karet pomoci neuronovych
siti. V préci je popsdn postup ziskdni karty z videozdznamu, metoda srovnavani se
vzorem, piiprava dat pro neuronovou sit a jeji nasledné trénovani pomoci modulu
Caffe. Na konci prace dochazi k vyhodnoceni piesnosti klasifikace karet pomoci
metody srovnavani se vzorem a neuronové sité.

Klic¢ova slova: poker, karty, rozpoznavani, Python, srovnavani se vzorem, neu-
ronova sit, Caffe

Annotation

This thesis deals with detection and recognition of poker cards using neural
networks. In this thesis is described process of acquisitioning card from video-
sequence, Template matching method, data preparation for neural network and its
training with Caffe module. At the end of the thesis, there is a comparison of the
classification accuracy between Template matching and neural network.

Key words: poker, cards, recognition, Python, Template matching, neural ne-
twork, Caffe
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové vidéni je véda, kterd se snazi automatizovat vizudlni procesy. Snahou
je naudit pocita¢, aby z néjakého snimku dokéazal ziskat informace - napiiklad jaké
objekty se na snimku nachéazi, jaké maji vztahy k ostatnim objektim na snimku
(je v pozadi, v popfedi, nalevo), vysku a §itku objektii, barvu, atd. Diky témto
informacim pak miize pocita¢ v nékterych pripadech nahradit ¢lovéka, rozhodovat
za néj a uSetiit ho tak od vétsinou rutinni prace. Pocitacové vidéni se vSak velice
rozsifuje i naptiklad do mediciny, kde diky pocita¢i mize dojit k zachrané zivoti.

Pocitacové vidéni ma pocatky v 70. letech minulého stoleti, jde tedy o vcelku
novy védni obor. Do té doby nemély pocitace dostatec¢ny vypocetni vykon na praci
s obrazem a zaroven nebyla rozsitena zafizeni, kterd by tento obraz uchovavala v
digitalni podobhé. Priblizné v tu samou dobu se zac¢inaji objevovat prvni neuronové
sité, zpocatku velice jednoduché. Jelikoz se stale zvySuje vypocetni vykon zafizend,
zvysuje se i slozitost téchto siti, coz vede k lepsim vysledktim. Pro predstavu tohoto
pokroku, v roce 1957 byla vynalezena jednovrstva neuronova sit (také perceptron),
ktera je schopna naucit se linearni diskriminac¢ni funkci. Na druhé strané sit ResNet
od firmy Microsoft z roku 2015 méa 152 vrstev a dokaze spravné klasifikovat obrazky
o velikosti 32 x 32 pixeli s 3,6% chybovosti, chybovost ¢lovéka se pohybuje mezi
5—10% [27].

Ucelem této prace je pomoci pocitace automaticky rozpoznavat pokerové karty
z videozédznamu, tedy jak hodnotu (eso, dvojka, ..., kral), tak barvu (srdce, kary,
kiize, piky). Pokerovych karet je 52, 13 karet pro kazdou barvu. Vzhledem k opera-
cim, které jsou na kartach v préaci provadény, se karty na snimcich nesmi piekryvat
a musi byt na segmentovatelném pozadi. Videozaznamy jsou potizeny z riznych za-
fizeni a ze dvou setii karet. Prace bude feSena v programovacim jazyce Python za
pouziti knihovny OpenCV. Nejprve dojde k vytvoreni databaze vSech karet pomoci
segmentaci, rotaci a transformaci. Z téchto karet se vyberou vhodné vzory pro me-
todu srovnavani se vzorem, ktera roztfidi karty podle jejich hodnoty a barvy. Poté
se vytvori soubory h5, pomoci kterych bude na serverech Metacentra trénovana neu-
ronova sit. Architektura sité bude sestavena pomoci modulu Caffe. Oc¢ekava se, 7Ze
presnost klasifikace natrénované neuronové sité bude vyssi nez u metody srovnavani
se vzorem.



Kapitola 2

Metody zpracovani obrazu a dat

Tato kapitola se bude zabyvat teoretickym rozborem metod, které byly pouzity
pro piipravu dat k trénovani a testovani neuronové sité. Nejprve zde bude ukézano,
jak je obraz v pocitaci reprezentovan, poté dojde k predstaveni zédkladnich operaci s
obrazem, metody srovnévani se vzorem a nakonec formatu HDF, ktery bude slouzit
jako vstupni soubor pro trénovani sité.

2.1 Obraz v pocitaci

Obraz je v pocitaci reprezentovan jako pole o tfech dimenzich. Toto pole nese
informaci o barevnych vlastnostech jednotlivych pixelu - bodu v obraze. Pole, které
reprezentuje obraz tedy muze vypadat naptiklad takto:

250 x 300 x 3.

V tomto piipadé ma obrizek sitku 250 pixeli, vysku 300 pixelil a ma tii barevné
kanaly. Pocet kanali je urcen typem barevného modelu. Vétsina modelt ma kanaly
tii. Nejéastéji pouZivanym barevnym modelem je model RGB (¢ervend, zelena a
modra). Kazda barva ma tedy 250 x 300 hodnot od nuly do 255, které oznacuji
intenzitu jednotlivé barvy tohoto bodu, nula nejméné intenzivni, 255 nejvice.

Casto se také pouziva obraz, ktery je popsan pouze odstiny Sedé barvy. Misto
tfech barevnych kanali je tento obraz reprezentovan pouze jednim, ktery oznacuje
intenzitu Sedé, nula pro ¢ernou a 255 pro bilou [15]. Nej¢astéji pouzivanou metodou
pro pfevod obrazu z RGB do Sedoténu je metoda zndma pod anglickym nézvem
luminosity method: [14]:

Y =0,21R+0,72G + 0,078, (2.1)

kde Y je Sedotonovy pixel a R, G, B pixely pro dané barevné kanéaly. Pole, reprezen-
tujici sedotonovy obraz, vypada analogicky takto:

250 x 300.



Odstiny 8edi se pro zpiehlednéni a zjednoduseni prace zanasi do histogramu. Histo-
gram je graf znazornujici pocet pixeli v obrazu pro kazdou intenzitu. Horizontélni
osa histogramu reprezentuje intenzity, které se nachézeji v obrazu. Vertikalni osa re-
prezentuje pocet pixeli dané intenzity [20]. Z obrazku (2.1) lze vidét, Ze se v obrazu
nachazi velky pocet ¢ernych pixelu:
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Obrazek 2.1: Obraz a jeho histogram

0 50 100 150 200 250 300

2.2 Segmentace obrazu

Segmentace se pouzivd k rozdéleni obrazu na vice oblasti s podobnymi vlast-
nostmi. Tento proces se pouzivi pro zjednoduseni identifikace potiebnych objektu
v obrazu. Tato metoda ma dvé moznosti pristupu - nekontextova nebo kontextova
segmentace.

Nejjednodussi metodou nekontextové segmentace je thresholding - prahovani:
Princip prahovani spoc¢iva v nastaveni prahu. Pokud je hodnota pixelu vyssi nez
zvoleny prah, je tato hodnota prepsana na jednicku (nebo také True), pokud ne, je
prepsédna na nulu (False). Obraz je tedy nyni reprezentovan polem nul a jednicek,
znamy také jako binarni obraz. Pro ziskani spravnych vysledki je tedy tieba zvolit
spravny prah. Prah se voli v oblasti histogramu, kde jsou nejmensi ¢etnosti, aby se
podobné oblasti oddélily [8].

Problém spravného zvoleni prahu fesi adaptivni segmentace: Zatimco u kla-
sického prahovani je nastaven stejny prah pro cely obraz, u adaptivni segmentace
se tento prah urcuje spocitanim bud stfednich hodnot, nebo medidnu v dané ob-
lasti obrazu. Tato metoda mize také vyresSit problém nerovnomeérného osvétleni v
obrazu [31].

Obrézek 2.2: Binarni segmentace obrazu



2.3 Metoda srovnavani se vzorem

Metoda srovnavani se vzorem vyuziva vzorového obrazu, pomoci kterého se snazi
v obrazu najit oblasti, které jsou tomuto vzoru podobné. Vzor se v obrazu posouva
pixel po pixelu a hleda se nejvyssi podobnost s obrazem. Miru podobnosti l1ze ziskat
pomoci nasledujicich vzorci:

suma ¢tvercovych rozdila

R(z,y) = > (T(@y) =1z + 2",y +1))", (2.2)
Z'/y/
kiiZzova korelace
R(z,y) =Y (T(@y) -z +2y+y)), (2.3)
:Ely,
korela¢ni koeficient
R(z,y) = > (T'(2'y) -1z + 2",y +1)), (2.4)
x/y/
pri¢emz
T'(2,y) = T(2',y/) — 1/ (w-h)- Y (T("y"), (2.5)
l.lly/l

kde T je vzorovy obraz a I testovany obraz, R(z,y) je matice vysledki pro da-
nou oblast z,y, w je §iftka obrazu a h je vySka obrazu. Casto se tyto metody pro
jednodussi praci s vysledky normalizuji [6].

Tato metoda je velice rozsitena pro detekci objektt v obrazu pro svoji jednodu-
chost. V redlném pripadé vSak nedojde k naprosté shodé vzoru s oblasti v obrazu
kvili Sumim. Problém také mize nastat, pokud se oblast podobnéa vzoru v obrazu
nachézi, ale je jinak natocena, proto se bud vzorem pi#i posouvéani pixeli otac¢i, nebo
se pouZije metoda Feature matching [3|, kterd srovnava spoleéné vlastnosti, nikoliv
pixely. Na obrazku nize lze vidét, Ze po zvoleni ¢isla tii jako vzoru dojde k nalezeni
tohoto vzoru v levém hornim rohu karty, otoc¢ené c¢islo metoda srovnavani se vzorem

nedetekuje.
- -‘
O
8 ¢

¥
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i |

Obrazek 2.3: Nalezeni vzoru v obrazu



2.4 Hierarchical Data Format

Hierarchical Data Format je set souborovych forméatu (file format) urc¢eny k ukla-
dani a organizaci velkého mnozstvi dat. Jednim z hlavnich divodua pro¢ pouzivat
HDF, je rozsifeni do mnoha programovacich jazykt a schopnost uchovat velké mnoz-
stvi dat v jednom souboru. Soucasna verze HDF5 zjednodusuje strukturu souboru
do dvou hlavnich typu objektu:

e Datasety - mnohodimenzionalni pole stejného datového typu, povolené datové
typy:

— integer a float
— string
— pointer

— enumerate

e Skupiny - kontejnerové struktury, které mohou obsahovat datasety a dalsi sku-
piny

Pomoci téchto objekti lze specifikovat relace - hierarchi¢nost mezi daty. Tento
HDF soubor neni omezen celkovou velikosti, poc¢tem ani velikosti objektii v souboru
[9]. K prohlizeni a editaci HDF soubori byl vytvofen program HDFView.

HDF soubory se pouzivaji jako vstupni soubory pfi trénovani a testovani neuro-
novych siti hlavné z divodu minimalizace pamétovych a vykonnostnich naroku.

2.5 OpenCV

OpenCV je oteviena knihovna, vyvijend spolecnosti Intel, urcena zejména pro
praci s obrazem v redlném cCase. Knihovna je napsana v C++ a bézi na mnoha plat-
formach. U osobnich pocitaci jsou to Windows, Linux, macOS, FreeBSD, NetBSD,
OpenBSD. OpenCV lze zaroven pouzivat v telefonech, momentalné knihovna bézi
na operacnich systémech Android, iOS, Maemo ¢i BlackBerry.

OpenCV lze pouzit v programovacich jazycich C, C++, Python, Java nebo Matlab.
Knihovna je optimalizovana pro Intel procesory [5|. Zejména diky své obséhlosti a
rozsifenosti napii¢ mnoha platformami je tato knihovna nejpouzivanéjsi knihovnou
pro praci s obrazem v Pythonu. Na strankdch OpenCV je rovnéz velice podrobné
dokumentace s nazornymi piiklady a tutoridly.



2.6 NumPy

Datové struktury programovaciho jazyka Python nejsou ptilis vhodné pro slozi-
t6jSi numerické operace. Z tohoto diivodu se vyuziva baliku NumPy, ktery obsahuje
strukturu N-dimenzionalniho pole. Nejvétsi vyhodou je, Ze na rozdil od matic miize
mit toto pole jakoukoliv dimenzi. Zaroven piistup k jednotlivym prvkam pole je
mnohem jednodussi. V baliku jsou také obsazeny funkce linearni algebry, Fourierova
transformace nebo funkce pro préaci s ndhodnymi ¢isly [30].

Numpy patii pod otevienou knihovnu Scipy, kterd je urcena pro védeckou praci
v Pythonu. Scipy obsahuje jesté nasledujici baliky:

e SciPy - zpracovani signalu, shlukovani, slozitéjsi datové struktury
e Matplotlib - obohacené 2D grafy

[Python - interaktivni prostfedi pro Python
e Sympy - symbolickd matematika

e pandas - datové struktury a analyza

Knihovna Scipy [13] je jednou z nejpouzivanéjsich knihoven v Pythonu zejména
diky baliku NumPy.

V této préci je ze Scipy rovnéz vyuzivan balik Matplotlib pro vykresleni obrazu
do grafu a prostiedi IPython, konkrétné webova aplikace Jupyter Notebook, kterd
je velice vhodné praveé pro praci s obrazem.

2.7 Scikit-image

Tato knihovna, znama také jako skimage, je dalsi otevienou knihovnou pro praci
s obrazem v Pythonu. Knihovna obsahuje napt. algoritmy pro segmentaci obrazu,
geometrické transformace, filtrovani, hranovou detekci, atd. Scikit-image je napro-
gramovano v Pythonu a je navrZzeno tak, aby se dalo provazat s knihovnou Scipy [29].

Na rozdil od OpenCV, které je zaméieno spiSe na pocitacové vidéni, je tato
knihovna pouzivina zejména pro zpracovani obrazu. Oproti OpenCV neni Scikit-
image tak rozsirené, avsak obsahuje mnoho uzite¢nych néastroji pro apravu obrazu,
které OpenCV neobsahuje.



Kapitola 3

Neuronové sité

V této kapitole bude v tivodu ukazéno, jak se neuronové sité 1isi od klasického
programu a kde se vyskytuji. V dalsi podkapitole bude vysvétleno, co je to neuron
a aktiva¢ni funkce. Na modelu perceptronu bude poté vysvétlen princip fungovani
neuronovych siti. Zavér kapitoly bude o architekturach neuronovych siti, kde dojde
k podrobnéjsimu popisu konvolu¢nich neuronovych siti.

3.1 Uvod

vvvvvv

padé klasického programovéani pocitaci kdédem krok po kroku fikame, jak m& danou
tlohu tesit. Muzeme tedy vyfteSit jen problémy, kterym rozumime a vime, jak je
vyresit. Kdezto u neuronovych siti ¢asto problému nerozumime a ani nevime jak ho
fesit a sit na feSeni prijde sama. Podobné jako lidé se tyto sité u¢i pomoci prikladi a
maji schopnost zobechovat problémy, tzn. pokud jsou siti pfedlozena data, na ktera
sit nebyla konkrétné naucena, muze sit piesto zaradit tato data spravné. Jak uz bylo
zminéno v Gvodu této préce, inteligence téchto siti se rapidné zvysSuje a v nékterych
konkrétnich pripadech dokaze clovéka i pred¢it, musi byt vSak spravné natrénovana.
Kvili vysokym pozadavkum na vykon a casové naroc¢nosti zpracovani obrovského
mnozstvi dat je tyto sité nutno trénovat na vykonnéjsich zafizenich, nez je osobni
pocitac.

Zasadnim pro vyvoj téchto siti byl rok 2006, kdy byly vynalezeny tzv. hluboké neu-
ronové sité (deep neural networks) [21], které umoznily velice pfesné feSeni mnoha
komplexnich problému. Tyto sité jsou v Sirokém méritku pouzivany firmami jako
Microsoft, Google ¢i Facebook a jsou obsazeny v témétr kazdém chytrém telefonu
jako hlasové vyhledavani (Cortana pro zafizeni s opera¢nim systémem Windows,
OK Google pro Android ¢ Siri pro Apple). Neuronové sité v8ak nejsou urceny jen
pro oblasti fe¢i a obrazu, pouzivaji se napiiklad i v nasledujicich odvétvich:

e Finance - pfedpovéd chovani akcii, bankrotu, cen...

o Lékaistvi - urceni diagnoz pacienti, odhad nakladd na lécbu, odhad délky



trvani nemoci...

e Personalistika - vybirani a najiméni zaméstnancti na zakladé CV, planovani
udélosti, profilace zaméstnanci...

e Prumysl - pfedpovéd kvality vyrobku, teploty stroje, zavady na stroji...

e Ostatni - sportovni sazky, pfedpovéd pocasi, uméla inteligence ve hrach, odhad
vynosu sklizné...

3.2 Neuron

Biologicky neuron je bunka, kterd je hlavni soucasti centralni nervové soustavy
a zaroven jedna ze dvou bunék, kterd se podili na stavbé mozku. Kazdy neuron
méa své télo, z kterého vedou dendrity, pomoci kterych neuron pfijima informace
ve formé elektrického signalu a axon, ktery slouzi k vysilani informaci. Axon je na
konci rozvétven a pripojuje se pomoci synapsi na dendrity ostatnich neuronii. Pokud
neuron nahromadi do svého téla dostatek elektrického signélu z dendriti, vysle signél
do axonu [15].

Umeéle vytvofeny neuron funguje obdobné, signél z axonu lze oznacit jako xq a sflu
synapse jako Wy, pro dalsi dendrity se bude postupovat analogicky(pro i-ty dendrit
z; a W;). V téle neuronu = dochézi k sumaci vSech vstupnich signalu:

pricemz b je prah, pfi jehoz prekroceni vysle neuron signal do axonu. Po této sumé
nasleduje aktivacni funkce f a signal je poslan na vystup y:

y=f(z) = f(z ;Wi +b). (3.2)

3.2.1 Aktivaéni funkce

V umeélych neuronovych sitich se nachazeji aktiva¢ni funkce. Tyto funkce, znamé
také jako funkce prenosové, biologicky reprezentuji miru akéniho potencialu vyslani
signalu z uzlu. Aktivacni funkce mohou byt linearni nebo nelinearni. Linearni akti-
va¢ni funkce se pouzivaji pii feSeni velice specifickych pfipadi, napiiklad pro kla-
sifikaci linearné oddélitelnych obrazi. Diky nelinearnim funkcim se neuronové sité

vvvvvv



Mezi nejrozsitenéjsi nelinearni aktiva¢ni funkce patii tyto:

Logisticka funkce

1

fa) = 1

(3.3)

Tato funkce byla v historii ¢asto pouzivina, dnes uz je vyuzivana jen vzacné.
Nevyhodou této funkce je, Ze pii vysokych hodnotach se vystup blizi jedné a pfi
porovnani dvou odlisnych vysokych hodnot bude gradient velmi maly.
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Obrazek 3.1: Logisticka funkce

Hyperbolicky tangens

f(z) = tanh z. (3.4)

Funkce hyperbolického tangensu je podobné logistické funkei, avsak ma hodnoty

vice soustiedéné k nule,
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coz je vyhodou.

Obrazek 3.2: Hyperbolicky tangens



ReLU
f(z) = max (0, x). (3.5)

Tato funkce je momentalné pouzivana nejvice. Pomoci ReLU se hluboké neuronové
sité trénuji nékolikandsobné rychleji nez kdyby byla na stejné siti pouzita funkce
hyperbolického tangensu [18]. Dtiivodem rychlejsiho natrénovéani je snadné pocitani
gradientu diky tvaru této funkce.

Obrazek 3.3: Funkce ReLU

3.3 Perceptron

vvvvvv

novych siti jsou metody komplikovanéjsi, princip vSak zustava stejny. Perceptron je
nejjednodussi neuronovou siti, jelikoz obsahuje pouze jeden neuron. Aktivacni funkci
perceptronu je znaménkova funkce.
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Obrazek 3.4: Znaménkova funkce
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Obrazek 3.5: Model perceptronu se dvéma vstupy

Jako kazda neuronova sit ma perceptron dvé faze: fazi ucici a fazi predikce.

3.3.1 Ugcici faze

Perceptronu se predkldada zndma mnozina dat, podle kterych nastavi své vahy.

1. Inicializace - Vahovou matici W a prahovy vektor b inicializujeme nahod-
nymi malymi ¢isly (doporu¢eni < —1,1 >). Zvolime konstantu uceni ¢ > 0.

2. Vypocet vystupni hodnoty - Podle rovnice 3.2 zjistime vystup perceptronu.

3. Vypocet chyby - srovnanim vystupu perceptronu s informaci od ucitele zis-
kdme podle rovnice nize chybu sité:

E(k) = E(k — 1)+ 0.5(u(k) — y(k))" - (u(k) — y(k)), (3:6)

kde u(k) je pozadovany vystup v k-tém kroku, y(k) je skute¢ny vystup v k-tém
kroku a E(k — 1) chyba z minulého kroku.

4. Aktualizace vah
W(k+1)=W(k)+c- (uk) —y(k)) -x(k)T, (3.7)

b(k + 1) = b(k) + ¢ - (u(k) — y(k)). (3.8)

5. Test vyCerpanosti trénovaci mnoZiny - pokud se v trénovaci mnoziné
nachazi dosud nepouzité vstupy, vracime se na krok 2.

6. Konec trénovaciho cyklu - pokud je chyba nulovid nebo se dostane pod
predem stanovenou hodnotu, algoritmus konc¢i a perceptron je natrénovan.
Pokud ne, vynulujeme E(k) a vracime se na krok 2 [32].

Algoritmus je znam také pod nazvem backpropagation [11] (zpétna propagace).
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3.3.2 Faze predikce

V této fazi jsou perceptronu predkladédna neznama vstupni data. Pokud byla
spravné zvolena trénovaci mnozina, ma perceptron nastavené vahy tak, ze je schopen
spravné zaradit data do jedné ze dvou tiid. V ptipadé hracich karet by perceptron
napiiklad dokézal rozlisit, zda se jednd o cervenou nebo ¢ernou kartu.

,.‘ ’*.

-

cervene

e

hodnota

pocet znaku

Obrazek 3.6: Natrénovany perceptron

3.4 Optimaliza¢ni algoritmy

Optimalizace je proces hledani nastaveni parametri W tak, aby ztratova funkce
byla minimalni. Zptsob, jakym se nastavi parametry W pro minimalizaci ztraty
urcuje optimaliza¢ni algoritmus.
3.4.1 Nahodné nastaveni

U této metody dochazi k nastavovani matice W nédhodné. Z téchto mnoha néhod-

nych nastaveni se poté vybere nastaveni s nejmensi ztratou. Metoda je znama také
pod anglickym pojmem brute force [4].
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3.4.2 N&ahodné mistni vyhledavani

V této metodé nejprve dojde k nahodnému nastaveni vahové matice W a parame-
tru ¢. Parametr se pri¢te k vahové matici a zkouma se, zda doglo ke sniZeni ztratovée
funkce. Pokud ne, je 0 zvolena ndhodné znovu a proces se opakuje. Tato metoda
rovnéz neposkytuje uspokojivé vysledky.

3.4.3 Gradientni metody

Momentalné nejrozsitenéjsi metodou optimalizace neuronovych siti je optimali-
zace pomoci gradienti. Hlavni myslenkou gradientnich metod je hledani sméru, po-
moci kterého se 1ze dostat do globalnitho minima ztratové funkce. NejrozsiFenéjsim
algoritmem tohoto typu je SGD (Stochastic gradient descent) [23], tento algorit-
mus aktualizuje vihovou matici s kazdym trénovacim obrazem. To mé za nésledek
zrychleni trénovani sité a zaroven vykyvy ztratové funkce. Tento algoritmus zaroven
snizuje pravdépodobnost toho, Zze by nastavenim parametri matice W skon¢il pouze
v lokdlnim minimu ztraty a ne v minimu globélnim. Chovani algoritmu lze vidét z
rovnice 3.9:

W =W —n - VwL(W;x;y), (3.9)

kde 7 je konstanta uceni, x; je i-ty trénovaci obraz a y; je t¥ida obrazu z;. V kombi-
naci s algoritmem zpétné propagace (3.3.1) tvoii tato metoda standardni algoritmus
pro trénovani neuronovych siti.

Mezi casto pouzivané gradientni metody patii také obdoby SGD, které proces
optimalizace jesté vice urychli:
e ADADELTA (33| - zarovell optimalizuje konstantu uceni, parametry opti-

malizuje pomoci momentové metody [24]

e RMSprop [28] - optimalizuje konstantu uc¢eni pomoci modifikace algoritmu
RPROP (resilient propagation) [22]

e ADAM |[23] - vylepSena metoda ADADELTA, v porovnani s ostatnimi adap-
tivnimi algoritmy poskytuje lepsi vysledky
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3.5 Architektury

V drtivé vétsiné pripadu je pro klasifikaci linedrni funkce nedostacujici, proto je
tfeba pouzit sité s vice vrstvami, tzn. vystupy z neuronti pouzijeme jako vstupy pro
dalsi vrstvy neuronti. Nejcastéji pouzivanou vrstvou je tzv. fully-connected vrstva,
ve které jsou neurony mezi sousednimi vrstvami spojeny kazdy s kazdym. Neurony

vvvvvv
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vystupni vrstva
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@
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vstupni vrstva

skryta vrstva skryta vrstva

Obrazek 3.7: Ukazka dvouvrstvé fully-connected sité [15]

Pokud je pocet skrytych vrstev v siti vyssi nez jedna, jedna se o tzv. hlubokou
neuronovou sit (deep neural network).

Vystupy neuront mohou byt také privedeny na vstupy neuront z piedchozi vrstvy,
v takovém pripadé se jedna o rekurentni neuronovou sit, kterd se vyuziva spise
k modelovani a optimalizaci. Rekurentni neuronova sit se v praxi pouziva napiiklad
jako naseptava¢ ve webovych vyhledéavagich [10].

Velice ¢asto také nejsou data linearné separovatelnd, proto se pouzivaji klasifika¢ni
metody, nejéastéji metoda SVM nebo Softmax (kapitola 4.3). Zakladni myslenkou
je pouziti tzv. jadrového triku (anglicky kernel trick), s jehoZz pomoci se provadi
transformace dat z puvodniho prostoru pfiznaka do prostoru vyssi dimenze, ve kte-
rém jiz jsou linearné separabilni |26].
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3.5.1 Konvolu¢ni neuronovi sit

Tyto sité jsou primarné urceny pro préaci s obrazem. Na rozdil od klasickych
neuronovych siti, kde je na vstupu ptiznakovy vektor, maji konvoluéni neuronové
sité jako vstupni data digitalni obraz. Misto vektoru tak sit o¢ekava matici (viz 2.1).

LG _JC K &
S HA) vyska

Obrézek 3.8: Ukazka dvouvrstvé konvolu¢ni neuronové sité, hloubka oznacuje kanaly
obrazu [15]

Pri klasifikaci obrazu musi mit klasicka sit pro kazdy pixel nastavené vahy W. U
digitalniho obrazu zalezi spiSe na kontextu okolnich pixelu a proto je tfeba jich zpra-
covat vice najednou. Doslo by tedy s nejvétsi pravdépodobnosti k tomu, ze by sit
byla pretrénovana a postradala by tak vlastnost generalizace. V konvolu¢nich neu-
ronovych sitich jsou proto pouzivany specialni vrstvy, které znac¢né redukuji pocet
parametri v siti [19].

Vrstvy

e Konvoluce - Tato vrstva slouzi pro ziskani lokalnich vlastnosti obrazu. Ve
vrstveé se nachazi tzv. filtry s vahami, které se posouvaji obrazem a konvolvuji
s nim (provadi maticovy soucin). Mé&jme tedy ¢ernobily obrazek o velikosti 5x 5
a filtr o velikosti 3 x 3, posouvanim filtru po obrazku vznikne tzv. aktiva¢ni

mapa;:
1 1 1 00

0 1 1 10 1 0 1 4 3 4

0 0 1 11 0 1 0 2 4 3

0O 0 1 10 1 0 1 2 3 4

0O 1 1 00 Filtr Aktiva¢ni mapa

Vstupni obraz

Cervené oznacené prvky ve vstupnim obrazu znézoriuji, jakou oblast filtr
snimé. Vysledkem soucinu oblasti obrazu a vahy filtru je ¢islo ¢tyfi v aktivacni
mapé.
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o O O O+

Dalsi ¢islo v aktiva¢ni mapé ziskdme posunutim filtru v obrazu:

OO ==

1

1 0 O

1 1 0 1 0 1 4 |3 4

1 1 1 0O 1 0 2 4 3

1 1 0 1 0 1 2 3 4

1 0 0 Filtr Aktiva¢ni mapa

Vstupni obraz

Jak si lze predstavit z prikladu, vysledek aktivacni mapy zavisi kromé veli-
kosti filtru na mnoha dalSich parametrech:

Vahy filtru se trénuji spole¢né se siti podle zvolené metody (viz 3.4).
Nejpouzivanéjsimi metodami inicializace vah jsou Xavier a GGauss.

Dalsim parametrem filtru je jeho posun. V piikladu vyse lze vidét, ze se
filtr posouva obrazem o jeden pixel doprava, tedy posun je jedna. Pokud
by se posun zvysil na dva, aktiva¢ni mapa by méla misto velikosti 3 x 3
velikost 2 x 2. V praxi se vSak doporucuje tento parametr ponechat na
hodnoté jedna.

o OO O =
— oloi—= =
==
O = == O
O O~ O O
o OO O
_— O O = =
===
(e RN N )
o O Ho o

3 x 3 filtr s posunem 2

Zaroven se ve filtru mize uvadét jeho presah, v piikladech vyse je piesah
nulovy, jelikoz filtr nepfesahuje svou snimaci plochou obraz. Pokud by
presah byl jedna, filtr by snimal i oblast, kde obraz nemé zadné ¢islo, v
tomto piipadé se obraz dodefinuje nulami. Proto je tento parametr znam
pod anglickym nazvem zero-padding (obaleni nulami). P¥esah filtru se
pouziva pro zménu velikosti aktiva¢ni mapy.

0 0 0
0 @ 1100
001110
0 0 111
0 0 110
0 1 10 0

3 x 3 filtr s pfesahem 1
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e Pooling - Pro zmengeni po¢tu parametrii a zabranéni pfetrénovani se pou-
ziva pooling vrstva. Filtr se posouva po obraze a z dané oblasti vybere pouze
priznak, ktery by ho mohl charakterizovat. Nejpouzivanéjsi metodou vrstvy je
max pooling, kterd z oblasti vybere maximalni hodnotu pixelu. Na piikladu
nize je pro jeden kanal ukazéna funkce této vrstvy s filtry o velikosti 2 x 2:

5 7 18 9

3 0 A B 7 19
1 7 [ |12 {7 12}
4 2 4 6

U téchto filtru nastavujeme pouze jejich velikost, oproti konvolu¢ni vrstvé
se zde nevyskytuji parametry posunu a presahu.

e Normalizace - Tyto vrstvy jsou pouzivany z regulacnich duvodi. Stejné jako
u poolingu, normaliza¢ni vrstvy pomahaji zrychlit trénovani sité a vyhnout se
jejimu pretrénovani.

— Batch normalizace - Casto se data pred trénovanim sité normalizuji.
Avsak pfi pruchodu dat vrstvami sité dochézi ke zméné jejich velikosti,
gradientu atd. To mé za nésledek zpomaleni sité. Z tohoto divodu se
pouziva batch normalizace, pomoci kterych se na vstupu vrstev zajisti
normalizovand data ve formé malych déavek.

— LRN - Local Response Normalization [18] se pouziva pro lokalni norma-
lizaci pixeli v obraze. Napfiiklad pokud je néjaky pixel p#ilis jasny, tak
se pomoci této vrstvy normalizuje pomoci svych sousednich pixeli.

— Dropout - Tato vrstva zajiStuje, 7Ze se neuronové sité naudi reprezentovat
stejnéd data riznym nastavenim vah. To je zajisténo nahodnym odpojenim
neuronu v ucici fazi. Diky mnohondsobné reprezentaci dat dochézi ke
zvySeni robustnosti sité a mensi pravdépodobnosti pretrénovani.

e Fully-connected - Neurony spolu nejsou spojeny po celé vrstvé, ale jen v
jejich okoli, jelikoz je velka pravdépodobnost, Zze pixely, co jsou od sebe vice
vzdalené, nebudou mit mezi sebou zadny vztah.

Kazdou konvolu¢ni vrstvu by méla nésledovat ReLU funkce, poté se vétsinou za-
fazuje pooling vrstva. Na vystup se zarazuje fully-connected vrstva. Pokud téchto
vrstev chceme zatadit vice, je tfeba mezi vrstvy opét zafadit ReLU. Architektury
predtrénovanych konvolu¢nich siti jsou k dispozici na internetu, proto misto vymys-
leni vlastni architektury byva casto vhodnéjsi pouze upravit model z ptedchozich
vyzkumi na sva data.
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3.6 Caffe

Caffe [12] je framework ur¢eny pro hloubkové uceni. Caffe je velice rozsifeno
zejména diky své modularité a rychlosti. Framework je vyvijen v Kalifornské uni-
verzité v Berkeley. K vyvoji zaroven piispiva rozsitena komunita. Neuronovou sit lze
v Caffe vytvofit slozenim predpftipravenych kodu. Framework je naprogramovan v
C++ a je provazan s Pythonem a Matlabem. Pro vytvofeni sité jsou potfeba dva
.prototxt soubory:

e Model - Zde je ulozena architektura sité.

e Solver - Timto souborem se upravuji parametry trénovani sité.

Po natrénovani sité je tato sit uloZzena pod piiponou .caffemnodel.
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3.6.1 Model

V modelu musi byt specifikovano, co méa délat (trénovani, testovani, trénovani
s testovanim), poté je nutné zvolit typ vstupnich dat a cestu k nim. Sif se poté
sklad4 stejné, jak bylo naznaceno na konci kapitoly 3.5. Na konci sité se pro urceni
chybovosti zavadi ztratova funkce. V ramecku nize je ukazka vytvafeni vrstev pro
sit:

layer {
name: "convl"
type: "Convolution"
bottom: "data"
top: "convl!"
param {
Ir _mult: 1
¥
param {
Ir _mult: 2

}

convolution param {
num_output: 8
kernel size: 10

stride: 1

weight filler {
type: "gaussian"
std: 0.01

}

bias filler {
type: "constant"
value: 0

}
¥
}
}

layer {
name: "relul"
type: "ReLU"
bottom: "convl"
top: "convl!"

}

V prikladu Ize vidét konvoluc¢ni vrstvu s osmi filtry o rozmérech 10 x 10 a posunem
jedna, matice filtri je inicializovana jako gaussovska, pfesah je nastaven na nulu.
Kazda vrstva ma své jméno, na které se da odkazovat, viz. name. Vrstvy jsou spolu
spojené pomoci klicovych slov bottom - pfedchazejici vrstva a top - soucasna vrstva.
Pod konvolu¢ni vrstvou se v ukdzce nachézi aktiva¢ni funkce ReLU.
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3.6.2 Solver

Solver urcuje, jak bude probihat trénovani sité€. Pomoci tohoto souboru se nastavi
parametry trénovani sité:

net: "home/janhrdli /NS/cards_train_val.prototxt"
snapshot prefix: "cardclassifier"
base lr: 0.02

momentum: 0.9

weight decay: 0.005

Ir _policy: "step"

stepsize: 1000

gamma: 0.1

display: 1000

max _iter: 10000

snapshot: 5000

solver mode: GPU

Nejprve je tfeba sparovat model se solverem - viz prvni fadek kodu. Dulezitymi
parametry jsou base_ [Ir, ktery udava konstantu uceni a gamma, kterd v tomto pii-
padé zajistuje kazdych 1000 kroki (parametr stepsize) zmenSeni konstanty uceni
desetkrat. Natrénované vahy modelu se ukladaji kazdych 5000 iteraci (parametr
snapshot) pod nazvem cardclassifier (parametr snapshot prefiz). Po dosazeni ma-
ximélniho poctu iteraci trénovani sité konci.

Pro testovani sité je nutno nahrat natrénovany soubor .caffemodel a predlozit sou-
bor s architekturou sité. Tento soubor je vétsinou pojmenovan jako deploy.prototzt.
Model ma na vstupu piedpokladané dimenze vstupnich dat a ztratova funkce na
konci sité je smazana, az na tyto rozdily je deploy.prototzt shodny s trénovacim
modelem.

3.7 Metacentrum

Metacentrum je organizace zabyvajici se zejména gridovym pocitanim, tedy po-
¢itdnim na vice pocitacich, které se nachazi na ruznych mistech republiky. Diky
metacentru lze vypocitat tlohy, které jsou pfilis narocéné pro klasicky pocitac. Je-
likoz je tato organizace pod sdruzenim CESNET(Czech Education and Scientific
NETwork), je metacentrum pro studenty zdarma [25].

Pro zah&ajeni pocitani je potfeba SSH klient a FTP klient pro prohlizeni a pfe-
sun soubori. O ulohu, pomoci které se bude pocitat, 1ze zazadat piikazem v SSH
klientovi. Parametry piikazu mohou byt délka trvani tlohy, potfebny pocet proce-
soru pro ulohu, potfebna pamét, atd. Zaroven lze specifikovat, zda ma byt uloha
interaktivni ¢i davkova.

Pti zvoleni interaktivni tilohy mame moznost sledovat piimy pribéh pocitani a
upravovat vypocet piimo za béhu. Tento typ tlohy je vhodny pfi praci s grafickym
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prostfedim nebo pfi pocitani jednodussich tloh, na které je tieba dohled.

Dévkové tuloha pouziva tzv. skripti, ve kterych je napsan algoritmus pro jeji vypo-
¢et. Na rozdil od interaktivni ilohy nelze vysledek ovlivnit, vysledky jsou poskytnuty
az po skonceni této ulohy. Tento typ je vhodny pfi pocitani slozitych tloh.

V tomto pripadé byla tloha poc¢itana na clusteru doom. Tento cluster je urcen pro
vypocty na grafickych kartach a obsahuje tticet uzli, kazdy z nich mé nasledujici
hardwarovou specifikaci:

CPU | 2x 8-core Intel Xeon E5-2650v2 2.60GHz
RAM | 64GB

GPU | 2x nVidia Tesla K20 5GB (Kepler)

disk | 2x 2x 1TB 10k SATA III, 2x480GB SSD
net Ethernet 1Gb/s, Infiniband QDR

Tabulka 3.1: Specifikace zafizeni

Pocitani na grafickych kartach (GPU) bylo zvoleno z diivodu rychlejsiho trénovani
sité nez na CPU.
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Kapitola 4

Klasifikace

V této kapitole budou ukazany metody klasifikace. V kapitole 3.3.2 bylo ukizano,
7e na zakladeé vysledku natrénované neuronové sité lze posoudit, do jaké tiidy vstupni
data zatradit. Zptusob klasifikace dat do t¥id urcuje typ klasifikatoru.

4.1 Klasifikace podle k-nejbliz§iho souseda

Néazev této metody napovida, zZe neznamy testovaci obraz se klasifikuje do stejné
tridy jako k-nejbliz§ich zndmych obrazi. Obrazek 4.1 znézoriuje princip klasifikace
podle jednoho nejblizsiho souseda, kde vlevo jsou znama trénovaci data a vpravo je
barvami ukazano, do jaké tridy by patfila nezndmé testovaci data.

Klasifikace podle k-nejblizsich sousedii funguje obdobné. Pro klasifikaci v§ak musi
u k-nejblizsich sousedii nastat ptipad, Ze neznamy testovaci obraz je nejblize k-
znamym obrazum, které jsou vSechny ze stejné t¥idy. Pokud nejblizsi trénovaci ob-
razy nejsou ze stejné tiidy, nelze testovaci obraz klasifikovat [16]. Tato metoda neni
v praxi piili§ pouzivana z divodu vysokych pamétovych naroki, jelikoz si stroj musi
pamatovat vSechna trénovaci data.

Obrézek 4.1: Klasifikace podle jednoho nejblizsiho souseda
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4.2 Linearni klasifikace

V tomto zptisobu klasifikace se pocita tzv. vysledkova funkce (score function) s,
pomoci které se rozhodne, do jaké tiidy testovaci obraz patii. Vysledkova funkce je
vektor o IN prvcich, kde N je pocet t¥id, ktery uchovava skére podobnosti testovaciho
obrazu s danou tfidou. Toto skoére je spoc¢teno nasledovné:

s(aci,W,b) = WCI% + b, (41)

kde W je vahova matice, ve které je pro kazdou tiidu ulozeno, jak se maji jednotlivé
pixely zvyhodiovat ¢ znevyhodiiovat. Pro karty s obrazkem (K,J,Q) by napiiklad
tato matice méla veprostied vysoké hodnoty, jelikoz se veprostied téchto karet na-
chéazi nejdilezitéjsi ¢ast, podle které 1ze nejsnaze urcit, o kterou kartu se jedna. Jak
uz zaznélo vyse x; je vstupni obraz a b je vektor, pomoci kterého se zvyhodnuji
jednotlivé t¥idy. Jednoduchy linearni klasifikator je ukédzan na obrazku . Klasifikace
témér vzdy probihé ve vice dimenzich nez jsou dvé, to je ale naro¢né na vizualizaci.
Zména vahové matice W by na obrazku 3.6 zpiisobila zménu sklonu klasifika¢ni
piimky. Zména parametru b by naopak zpusobila posun piimky po y-ové ose [15].

4.3 Klasifikace pomoci ztratové funkce

Ztratové funkce reprezentuji rozdil mezi pozadovanou a predikovanou hodnotou
[15]. Napiiklad pokud by byla siti pfedlozena ¢erna karta a sit by ji klasifikovala
jako ¢ervenou, byla by ztratova funkce vysoké. Pokud by doglo ke spravné klasifikaci,
ztratova funkce by nabyvala nizké hodnoty. Pro klasifikaci vyuzivaji neuronové sité
vétSinou jeden z nasledujicich klasifikatori:

4.3.1 Support Vector Machine

Tato funkce, znamé také jako SVM [26], se snazi o minimalizaci ztratové funkce
pripo¢itanim zisku A k vysledkové funkci u pozadované t¥idy. SVM je definovana
jako:

L= Zmaw(O, S — Sy, + A), (4.2)
1#]
kde s,, oznacuje vysledkovou funkci pro spravnou tiidu (y; oznacuje index spravné
tiidy) a s; znamend vysledkovou funkei pro j-tou tiidu. Tato funkce je zndmé pod
nazvem hinge loss [2|. Z rovnice 4.2 lze zjistit, Ze SVM se snaZi o to, aby skore
spravné tiidy y; bylo alesponi o A vétsi nez skore chybné tiidy. Pokud tomu tak neni,
dochézi k akumulaci ztratové funkce. Zisk A je nastavovan jako jedna.

Jak bylo zminéno v rovnici 4.1, vysledkova funkce je spocCtena pomoci vahové
matice W. Mize se stat, ze je ztratova funkce nulova pro v8echny testovaci obrazy
(doslo ke spravné klasifikaci vSech obrazi) a matice W je nastavena na piilis velké
hodnoty. MitZe totiz existovat i jind matice A\W' (kde A > 1), ktera by zajistila nu-
lovou ztratovou funkci. Vysledkova funkce by vSak byla pro obé matice odlisna. Pro
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odstranéni tohoto problému se pouziva tzv. regularizaéni penalizace (regularization
penalty) R(W). Nejcastéji se pouzivé tzv. L2 norma:

RW)=> "> wW;, (4.3)

Kone¢na ztratova funkce tedy vypada nasledovné:
1
L= ; Li + AR(W), (4.4)

kde N je pocet trénovacich obrazii a \ je parametr, ktery je vétSinou urcéen pomoci
kifzové validace [17].

Penalizaci vysokych vah matice zaroven dojde ke zlepSeni generalizace a tedy ke
zmenseni pravdépodobnosti pretrénovani sité [15].

4.3.2 Softmax

Tento klasifikitor normalizuje vysledkovou funkci (rovnice 4.1) tak, aby vystup
této funkce predstavoval pravdépodobnosti klasifikace do danych tiid. Ztratova funkce
je poditana pomoci kiizové entropie(cross entropy) [7|:

Li=—f, + anefj, (4.5)
J

kde funkce f; predstavuje funkci softmax:

e%i

= Zezk'
k

fi(2) (4.6)

Funkce softmax, po které je klasifikitor pojmenovan, zajistuje hodnoty mezi nulou
a jednickou (pfevadi je na pravdépodobnosti), suma téchto hodnot da dohromady
jedni¢ku (jak plyne z véty o pravdépodobnosti). Tato funkce se rovnéz pouziva jako
aktivacni funkce (viz 3.2.1). Kone¢na ztratova funkce je spocitana stejné jako u SVM
(rovnice 4.4).
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Kapitola 5

Aplikace metod a vyhodnoceni
experimenti

Tato kapitola se bude zabyvat praktickym feSenim identifikace karet. Vyjmuti
karet ze zdznamu, vytvoreni databaze a metoda srovnavani se vzorem byly napro-
gramovany v programovacim jazyku Python zejména pomoci knihovny OpenCV.
Neuronova sit byla poté trénovana na serverech Metacentra za pouziti modulu Ca-
ffe. Ovéreni presnosti sité bylo rovnéz naprogramovano v Pythonu.

5.1 Ziskani snimku z videa

Videozaznam byl pofizen z vice zafizeni s riiznou zaznamovou kvalitou pro ziskani
riznorodych dat pro neuronovou sit. Pro nahrani a nésledné snimkovani zdznamu
pomoci funkce VideoCapture z knihovny OpenCV (kapitola 2.5) s formatem .mp/
je nutné mit v Pythonu nainstalovan balik ffmpeg.

Obréazek 5.1: Snimek ziskany z videozdznamu
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5.1.1 Segmentace

Z obrazku 5.1 lze na kartach vidét, ze videozédznam nebyl pofizen za idealnich
svételnych podminek a pod spravnym thlem, nebot se karty lesknou. Neuronova
sit se tak diky této skutecnosti nauci rozliSovat i tyto piipady. Nasledna segmen-
tace probihala aplikaci adaptivni segmentace pomoci funkce adaptive Threshold z
OpenCV.

Obrézek 5.2: Segmentovany snimek

Jak lze vidét z obrazku 5.2, jasové zmény ve snimku byly vyrovnany pomoci
metody adaptivni segmentace. Obrazek 5.3 ukazuje, co se stane pifi segmentaci s
pevné zvolenym prahem.

40‘
"

Obrézek 5.3: Binarné segmentovany snimek
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5.2 Ziskani karty z obrazu

Video je nyni prevedeno na sekvenci snimki. Pomoci segmentovaného obrazu z
kapitoly 5.1.1 nalezneme objekty v obraze ve formé karet. Na nalezené karty poté
aplikujeme kontury, pomoci kterych zameéiime soufadnice karet v obraze. Karty
poté otoéime a vyjmeme z obrazu. Nakonec zménime velikost kazdé karty tak, aby
vSechny mély stejny pocet pixelt.

5.2.1 Labeling

Pomoci metody measure.label z knihovny Scikit-image (kapitola 2.7) se tyto seg-
mentované snimky pievedly na objekty. Objekty vSak netvorily pouze karty, ale i
¢isla a obrazky na nich, viz obrazek 5.4 nize. U téchto objekti se da zjistit funkci
measure.regionprops ze Scikit-image, kolik zabiraji pixelti. Proto jsme urcili hrani¢ni
pocet pixeli, pomoci kterého jsme rozlisili, zda se jedna o kartu. Aby se do data-
baze nedostaly karty, které nejsou na snimku vidét celé, byl vytvofen jednobarevny
ramecek kolem vSech snimki pro zmenSeni poctu kartou obsazenych pixeli. Pokud
by byly karty nataceny z velké vysky nebo ze zafizeni s jinym rozliSenim, bylo by
nutné hraniéni pocet pixeli zménit.

Obréazek 5.4: Labeling snimku

Na obrazku vysSe jsou objekty rozliSeny barvou, lze vidét, Ze i mezery v cislech
mohou byt objekty.
5.2.2 Konturovani

Dalsim krokem bylo kolem ziskanych karet nakreslit kontury, které slouzi pro

ohranic¢eni pozadovaného objektu. Pomoci metody findContours z OpenCV byly
nalezeny vnéjsi kontury karet. Tyto kontury vSak ohranicovaly kartu pouze pomoci
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bodi, které netvorily rovnou pfimku. Proto byla na kontury jeSté pouzita aproxi-
mace téchto bodi, kterd zpusobila ohraniceni karet piimkami. Poté byly kontury
zakresleny do obrazu metodou drawContours opét z knihovny OpenCV.

Obrézek 5.5: Kontury ohranicujici karty

5.2.3 Rotace

Pro zajisténi co nejpiesnéjsi rotace se pouzila metoda minAreaRect z OpenCV,
kterd z kontur ziskala obdélnik s minimalnim poc¢tem pixel. Tento obdélnik se
zakreslil do ptivodniho obrazu. Karty maji zaoblené rohy a pii pouziti kontur neni
zcela jasné, kde se nachazi roh karty, pti pouziti obdélnika se pouze vybere minimélni
x-ovéa soufadnice a maximalni y-ova souradnice. Pozadovany thel je poté spocitan
jako arctan £. Timto zpiisobem miize mit karta na z-ové ose delSi stranu, proto
pokud se to stalo, byla jesté otocena o devadesat stupni.

Obrézek 5.6: Rotace srdcové devitky
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5.2.4 Oftez, zména velikosti

Po rotaci kartu 1ze vyjmout ze snimku. Souradnice, kde se karta nachazi, se zjis-
tily pomoci metody argwhere z baliku NumPy (kapitola 2.6). Nakonec se provedla
zména velikosti karet tak, aby vSechny karty mély stejny pocet pixeli, jelikoz me-
toda srovnavani se vzorem i neuronova sit o¢ekivaji na vstupu stejné rozméry vSech

v Y
aVa
LIS

il

. |

Obrazek 5.7: Ziskan4 karta

Moy

tim, Ze zaznam nebyl pofizen piesné kolmo k plose s kartami. Tato chyba se mize
projevit horsimi vysledky pfi testovani presnosti u metody srovnavani se vzorem.

Pocet ziskanych karet byl zavisly na typu zarizeni, jak ukazuje tabulka 5.1:

’ Zatizeni \ Canon C-760 \ Honor 3C \ Iphone 4S \ LifeCam Studio ‘
Rozliseni 320 x 240 1280 x 720 | 1280 x 720 | 1920 x 1080
FPS 15 30 27 29
Doba videi 340s 560s 370s 190s
Ziskanych karet | 1800 7410 3700 4080

Tabulka 5.1: Nahrana videa a jejich specifikace

Video s nejlepsimi svételnymi podminkami bylo pofizeno webkamerou Microsoft
LifeCam Studio. Toto video bylo totiz jako jediné nahrdvino ve gkolni laboratofi.
Ostatni nahravky byly pofizeny z domova za horsich podminek. VSechna videa byla
natacena z priblizné stejné vysky. Na porizenych kartach bylo poznat z jakého jsou
videa, jelikoz kazdé zafizeni zachytilo barvy trosku jinak, coz je vyhoda pro trénovani
neuronoveé sité.
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5.3 Srovnavani se vzorem

Vzory pro tuto metodu mohou byt vybrany jako celé karty nebo jako kombinace
hodnoty v rohu karty a tvaru barvy (srdce, piky, kiize, kary). Jelikoz v realném
pripadé dochézi casto k znehodnoceni obrazu Sumem nebo pohybem kamery, byly
pro tuto praci vybrany jako vzory celé karty. Casto také mohou vzniknout neptres-
nosti pfi otaceni karty - kapitola 5.2.3, tudiz ziskani vzoru, ktery by reprezentoval
prumeérnou kartu pro danou hodnotu a barvu je velmi obtizné a zdlouhavé.
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Obrézek 5.8: Zvolené vzory

Dalsi nevyhodou této metody je, Ze zvolené vzory maji riizné jasové parametry
(viz obr. 5.8 vySe) a pro videozédznam pofizeny s jinymi svételnymi podminkami
by touto metodou nebylo dosazeno uspokojivych vysledki. Snazit se vytvorit vzory
tak, ze by se karty nasnimaly jednotlivé za stejnych jasovych podminek a pod co
nejpresnéjsim pravym thlem by také nepiineslo piijatelné vysledky. Deformace a
rizny jas karty jsou v téchto vzorech zadouci, protoze pokud napiiklad byla karta
naticena pét vterin, tak je velice nepravdépodobné, 7e by doslo k vyraznéjsimu
pohybu kamerou a proto se bude tato deformace bude nachazet na vSech kartach
daného druhu, to samé plati pro jas.

Srovnavani se vzorem je realizovano pomoci funkce match Template s parametrem
TM CCOEFF_NORMED 7z OpenCV. Tato funkce vraci hodnotu v rozmezi nula
az jedna, kde jedna je maximélni podobnost (stejny obraz). Hlavni myslenkou je
srovnat testovany obraz se vSemi vzory a vybrat ten vzor, ktery ziskal nejvétsi
podobnost. Tato podobnost je jesté porovnavana s prahem, pomoci kterého dojde
k vyfiltrovani vétSiny chybné zaklasifikovanych karet. Pokud je podobnost vétsi nez
prah, testovana karta se ulozi do slozky, ktera je pojmenovani po nézvu vzoru -
mensi hodnota, jelikoz Spatna klasifikace téchto karet je méné pravdépodobna. Karty,
které mély podobnost se vzorem mensi nez nastaveny prah jsou presunuty do slozky
s nezaklasifikovanymi kartami.
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Dohromady byly vybrany tii sety vzori. Na klasifikaci karet z ostatnich videi byl
vzdy pouzit nejvhodnéjsi z téchto tif setit. Uspé&nost spravného zatiidéni karty u
metody srovnavani se vzorem velice zalezi na spravné zvolenych vzorech a nastaveni
prahu. Pti nastaveni vysokého prahu zatiidi metoda vétsinu karet do garbage slozky
a v ostatnich slozkidch budou s nejvétsi pravdépodobnosti pouze karty, které tam
opravdu patii. Pokud naopak nastavime prah nizky, v garbage slozce bude karet
méné, ale zvySuje se riziko chybného zatiidéni karty. U testovani tspésnosti této
metody pii niZe nastaveném prahu se musi kontrolovat, zda jsou karty zatrazeny do
spravnych slozek. Pti zvoleni vyssiho prahu se bude pocet chyb metody blizit poctu
karet v garbage slozce.

Testovani presnosti probihalo na kartach z webkamery. Pti zvoleni praht podob-
nosti 85% a 75% pro karty s obrazkem byly vSechny chybné zaklasifikované karty
v garbage slozce, téchto karet bylo 2200, presnost tedy byla 49,63%. Pfi nastaveni
praht podobnosti na 75% a 65% obsahovala garbage slozka 156 karet, avSak ve
slozkach pro karty bylo nalezeno 771 chybné zatiidénych karet, vysledn& presnost
s timto nastavenim ¢inila 76, 83%. Dukazem, Ze je nutné volit vzory velmi peclivé,
je fakt, 7ze v nékterych slozkich s jednotlivou kartou bylo nalezeno az 63 chybné
zatiidénych karet a v nékterych naopak ani jedna. Nejvétsi uspésnost 81,81% byla
dosazena pii nastaveni prahti na 78% a 68% pro karty s obrazkem.

5.4 Priiprava dat pro neuronovou sit

Pro uéici fazi sité byly slouceny slozky s roztiidénymi kartami z vice videi, vytvo-
fené v kapitole 4.3. Zaroven byl pro kazdou slozku u trénovacich dat zajistén stejny
pocet karet v ni, aby se sit nenatrénovala vice na urcity typ karty a nezvyhodnovala
ji tak pri klasifikaci. T¥ida nezaklasifikovanych karet nebyla pro neuronovou sit po-
uzita. Pro vétsi robustnost sité a nékolikanasobné vétsi pocet trénovacich dat jsou
na kartach provedeny augmentace:

e otocCeni podle z-ové osy - Jak lze vidét z obrazku 5.7, karta nenf horizontalné
soumérnd a jejim otocenim ziskame odlisSnou kartu.

e otoCeni podle y-ové osy - Karta neni vertikdlné soumeérné, také viz 5.7.
Zrcadlovym otocenim zaroven dojde k otoceni ¢isla na karté.

e Rozmazani - K rozmazani byla pouzita metoda GaussianBlur z OpenCV s
matici vyhlazeni 5 x 5.

e ZaSumeéni - Pro tuto augmentaci byl pouzit gaussovsky Sum z metody util.random_ noise
ze Scikit-image se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 0.1.

Augmentaci na jedné karté mohlo byt vice, nikdy v8ak nebylo pouzito naraz roz-
mazani a zaSuméni, doSlo by pak k piili§ velkému znehodnoceni kvality obrazu.
Karty bez augmentaci byly pro testovani a trénovani sité pouzity taktéz. VSechna
data se vydélila 255, aby bylo zajisténo, Ze na vstupu neuronové sité bude prefero-
vany rozsah od nuly do jedné. Zaroven byly obrazy zmengSeny, jelikoz vstupni HDF5
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soubor by byl piili§ velky (timto se rovnéz snizuje pravdépodobnost pietrénovani
sité).

Soubor HDF5 obsahoval dva datasety, v jednom byl ulozen obraz, ve druhém
¢islo, které urcuje, do jaké tiidy by se mél obraz zaklasifikovat. Cislo bylo odvozeno
od abecedntho poradi nazvu vzori. Pro testovaci data byl postup stejny. Celkem
jsme pro neuronovou sit pfipravili t¥i HDF5 soubory - trénovaci s augmentacemi a
testovaci s augmentacemi a bez augmentaci.

Obrézek 5.9: Augmentované karty, 1 - rozmazand, 2 - rozmazand, otocend podle
y-ové osy, 3 - puvodni, 4 - otocena podle y-ové osy, b - otoCend podle x-ové osy,
6 - otocend podle x-ové osy, otocena podle y-ové osy, 7 - zaSuméné, 8 - zaSumeéna,
oto¢enad podle y-ové osy, 9 - ptivodni, 10 - otocenad podle y-ové osy, 11 - otocena
podle x-ové osy, rozmazana, 12 - oto¢ena podle x-ové osy, rozmazané, oto¢ené podle
y-ové osy, 13 - otoCend podle x-ové osy, rozmazana, 14 - rozmazand, oto¢ena podle
y-ové osy, 15 - zasuménd, 16 - zaSumeéna, otocena podle y-ové osy, 17 - puvodni, 18
- oto¢end podle y-ové osy

5.5 Trénovani neuronové sité

V souboru, ur¢enému k trénovani sité, bylo po augmentacich dohromady 12720
karet. Nejprve byla pro trénovani sité pridélena architektura i solver. Tato piidélena
architektura méla t¥i konvoluéni vrstvy, mezi kterymi byly funkce RelLU a pooling.
Na konci téchto vrstev se nachézely dvé fully-connected vrstvy a nakonec Softmax
vrstva. Po testovani méla sit pfesnost kolem 80%, coZ je sice vice nez u metody
srovnavani se vzorem, ale predpokladali jsme, 7e by pfesnost mohla jit jeSté zvysit
upravou architektury sité. VSechny sité byly trénovany s vystupem typu Softmax
pomoci optimaliza¢niho algoritmu SGD.

Poté jsme se snazili napodobit architektury znamych siti - AlexNet [18], SegNet
[1], ZF Net [34]. Tyto pokusy rovnéz neposkytly prilis uspokojivé vysledky zejména
kvili nedostatku ptridéleného mista na grafické karté a moznosti pocitani tlohy pouze

32



po dobu jednoho dne.

Nepftesnost siti mohla byt zpiisobena i $patnymi trénovacimi a testovacimi daty.
Pokusili jsme se tedy jesté karty zmensit na finalni rozliSeni 60 x 84 a snizit na nich
silu augmentaci. Po tomto zakroku se piesnost siti zvysila. Praci velmi usnadnily
skripty (viz 3.7), pomoci kterych se do fronty zafadilo vice tloh s odlisnymi architek-
turami a vysledky byly poté ulozeny do .sh souboru, takze nebylo tfeba po kazdém
dokonceném trénovani upravovat architekturu siti.

5.5.1 Vysledky

Nejlepsich vysledkii dosahly sité v tabulkach nize (5.2, 5.3 a 5.4). Konvolué¢ni
vrstvy byly vzdy tvofeny ze tficeti dvou 3 x 3 filtri s posunem jedna a piesahem
nula. Kone¢na fully-connected vrstva(také inner product) méla jako vystup vektor o
52 hodnotach. Tyto hodnoty fikaly, s jakou pravdépodobnosti testovana karta spada
do dané tridy karet. Pochopitelné jsme tedy zvolili nejvyssi hodnotu a porovnali
poradi této hodnoty s ¢islem, které bylo ulozeno v HDF souboru, viz 5.4. Pokud
jsme nasli nejvyssi hodnotu na 34. misté a ¢islo v HDF souboru bylo rovnéz 34,
doslo ke spravné klasifikaci. Pro klasifikaci se ¢asto pouzivaji také hodnoty TOP
3 a TOP 5, které uvazuji spravnou klasifikaci, i kdyz karta je mezi prvnimi tfemi
nejpravdépodobnéjsimi tfidami (TOP 3) na vystupu Softmaxu.

‘ Architektura ‘ Augmentovana ‘ Pivodni ‘
Konvoluce, ReLU, konvoluce, ReLU, inner pro- | 86,04% 86,31%
duct 4096, ReLU inner product
Konvoluce, ReLU, pool, konvoluce, ReLU, pool, | 90,54% 90,22%
inner product
Konvoluce, ReLU, pool, konvoluce, ReLU, pool, | 92,21% 92,26%
konvoluce, ReLU, pool, inner product
Konvoluce, ReLU, pool, konvoluce, ReLU, pool, | 92,67% 93,45%
inner product 2048, ReLU, inner product

Tabulka 5.2: Vysledky siti pro TOP 1

‘ Architektura ‘ Augmentovana ‘ Pidvodni ‘
Konvoluce, ReLU, konvoluce, ReLU, inner pro- | 98,87% 99,06%
duct 4096, ReLU inner product
Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 99,18% 98,90%
inner product
Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 98,07% 98,21%
konvoluce, ReLU, pool, inner product
Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 99,56% 99,69%
inner product 2048, ReLU, inner product

Tabulka 5.3: Vysledky siti pro TOP 3
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Architektura ‘ Augmentovana ‘ Pidvodni ‘

Konvoluce, ReLU, konvoluce, ReLU, inner pro- | 99,91% 99,96%
duct 4096, ReLU inner product

Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 99,54% 99,61%
inner product

Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 99,60% 99,80%
konvoluce, ReLU, pool, inner product

Konvoluce, ReLLU, pool, konvoluce, ReL.U, pool, | 99,93% 99,93%
inner product 2048, ReLU, inner product

Tabulka 5.4: Vysledky siti pro TOP 5

Tabulka 5.2 zobrazuje tspé$nosti spravné klasifikace karty. Tabulky 5.3 a 5.4 zob-
razuji aspésnost umisténi karty mezi tfemi nejpravdépodobnéjsimi klasifikacemi sité
(tab. 5.3) nebo mezi péti nejpravdépodobnéjsimi klasifikacemi (5.4).

7 tabulek je ziejmé, 7ze presnost siti je tim vyssi, ¢im vice nejvyssich hodnot
Softmaxu prohleddvame. 7 tabulek 1ze také vidét, ze augmentovana testovaci data
datech dosahovala stejnych nebo dokonce lepsich vysledki. Z piresnosti posledni
sité na puvodnich datech v tabulce 5.2 lze zjistit, Ze tato sit klasifikovala chybné
priblizné kazdou patnactou kartu. Pfesnost na augmentovanych datech znazornuje,
jak si dokaze sit poradit s riznymi deformacemi karet. Pro realné fungovani sité
je v8ak diilezita pfesnost na neaugmentovanych datech. Sit byla s augmentovanymi
daty trénovana proto, aby se pokrylo co nejvétsi mnozstvi deformaci, které na karté
mohou redlné nastat.
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Kapitola 6
ZAaver

Cilem této prace bylo vybrat vhodnou metodu pro rozpoznavani jednotlivych karet
a poté implementovat algoritmus detekce a rozpoznavani karet pomoci této metody.
Nejprve bylo nutné naprogramovat algoritmus pro vyjmuti karet z videozaznamu.
Jelikoz byla vétsina zdznami nahrdvana v neidealnich svételnych podminkach, byly
karty jinak jasné. Zaroven nebyly nahrany pod pfesnym pravym thlem, proto lze
vidét z obrazku 5.7 mirnou deformaci karty v levém hornim rohu. Zejména kvili
témto skute¢nostem pak musely byt vzory pro metodu srovnavani se vzorem vybi-
rany velice peclivé tak, aby kazdy vzor reprezentoval primeérny vzhled dané karty.
I pfes tuto snahu neposkytla tato metoda prili§ uspokojivé vysledky. Jak zaznélo
v uvodu, byly nataceny dva sety karet. Vétsina pokerovych setu si je vSak velice
podobné, tudiz tento fakt nijak identifikaci neztizil.

Rozttidéné, augmentované obrazy byly poté pouzity jako trénovaci a testovaci
data pro neuronovou sit. Jasové rozdily v kartach byly pro sit naopak prospésné.
Doslo k vyzkouSeni mnoha architektur a zmén parametru. Nejlep$i natrénovana
neuronova sit méla presnost 93, 45% na neaugmentovanych kartéch, coz je o 11,64%
vice, nez u metody srovnavani se vzorem s nejvhodnéji zvolenym parametrem prahu.
K natrénovani sité pomohla riznorodost kvality videi.

Prace podle mého nazoru probéhla tspésné, jelikoz se splnilo oc¢ekavani, ze neu-
ronova sit bude pfesnéjsi nez metoda srovnavani se vzorem. Z vysledku lze vidét, ze
metoda srovnavani se vzorem vyzaduje velké mnozstvi manudlni prace pii vybéru
vhodnych vzort pro zmény svételnych podminek v kartach. Na rozdil od metody
srovnavani se vzorem je klasifikace neuronovou siti velice rychla, protoze nevyzaduje
vybér novych vzori pii zméné zdrojového videa.

Do budoucna by bylo mozné sit natrénovat na jesté vice setu karet. Zaroven by
bylo zajimavé vytvofit novou sit na identifikaci a poc¢itani Zetont. Tato prace by se
poté dala aplikovat do systému, ktery by byl schopny hrat poker.
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